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RESUMO

LINEARIZACAO EXATA ADAPTATIVA APLICADA AO CONTROLE PREDI-
TIVO DE PROCESSO DE NIVEL MULTIVARIAVEL

Autor: Alfredo Ameérico de Freitas

Orientador: Adolfo Bauchspiess

Programa de Pés-graduacao em Engenharia Elétrica
Brasilia, agosto de 2007

Esta dissertagao apresenta uma aplicacao de técnias de controle preditivo linear em sistemas
nao-lineares multivaridveis. A principal idéia é baseada na Linearizacao Exata Adaptativa que
fornece um modelo dindmico linear desacoplado para ser utilizado como modelo interno do controle
Model Predictive Control (MPC).

A linearizagao exata do sistema nao-linear fornece dois blocos bésicos, um sistema linear diné-
mico e uma tranformacao de variaveis nao-linear estéitica. A adaptacao ocorre com a inclusao de
um filtro de Kalman estendido para estimacao conjunta de estados e parametros do sistema nao-
linear. Tem-se assim uma abordagem denominada linearizacao exata adaptativa. Com o modelo
linear obtido pode-se aplicar as técnicas de controle linear como Proporcional-Integral-Derivativo

(PID), controle 6timo, controle preditivo e outras técnicas de sistemas lineares.

A abordagem apresentada utiliza técnicas de controle linear bastante difundidas e utilizadas
no meio académico aplicaveis a sistemas sistemas reais que, em tultima anédlise sao nao-lineares.
Assim pode-se obter as vantagens do controle linear para controlar sistemas nao-lineares utilizando

a linearizagao exata adaptativa.

A aplicagao da linearizagao exata adaptativa associada a controladores dos tipos MPC e PI é
aplicado ao sistema de nivel de liquidos do Laboratorio de Automacao, Visao e Sistemas Inteligentes
(LAVSI). Assim controla-se um sistema nao-linear em toda sua faixa de operagao, mesmo sob

variagoes paramétricas utilizando controladores lineares.



ABSTRACT

ADAPTIVE FEEDBACK LINEARIZATION APPLIED TO THE MODEL BA-
SED PREDICTIVE CONTROL OF A MULTIVARIABLE LIQUID LEVEL PRO-
CESS

Autor: Alfredo Américo de Freitas

Orientador: Adolfo Bauchspiess

Programa de Poés-graduacao em Engenharia Elétrica
Brasilia, agosto de 2007

This thesis presents the application of linear predictive control to multivariable nonlinear sys-
tems. The key contribution is the use of adaptive feedback linearization as internal model for the
Model based Predictive Controller (MPC).

The feedback linearization of the nonlinear system supplies two blocks: a dynamic linear system
and a nonlinear static variable transformation. The adaptation occurs by the use of an extended
Kalman filter, estimating states and parameters of the nonlinear system. This approach produces
the so called adaptive feedback linearization. Linear control techniques as PID, space state, optimal
control, predictive control and other linear techniques can thus be applied employed on resulting

dynamics.

The application of the adaptive feedback linearization in association with MPC and PI is
applied in this thesis to the LAVSI’s four tank liquid level process. Simulation results for different

conditions and operating point are presented.

The presented approach is expected to be applicable to different real nonlinear systems where

the sampling rate and computational effort of the feedback linearization.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta a principal motivacao
desta dissertacao de mestrado. Os objetivos sdo
apresentados, visando assim satisfazer um con-
junto de caracteristicas prescritas para este tra-
balho. Por fim, apresenta-se a estrutura do ma-

nuscrito.

1.1 Contextualizacao

Sistema dindmicos industriais e académicos sao freqiientemente utilizados em conjuntos com
controladores, visando torna tais sistemas mais rapidos, exatos e confidveis baseando-se em requi-
sitos especificos de cada caso. No meio académico existem estudos e implementacoes de diversas
técnicas de controle de processos, como controle PID, controle 6timo, controle preditivo, controle
robusto, controle por alocagao de poélos, controle por modos deslizantes e outras técnicas de controle

nao-linear.

O controle preditivo juntamente com os controladores Proporcional-Integral-Derivativo (PID)
compoem as técnicas de controle mais utilizadas nas industrias do mundo como apresentam Ri-
chalet et al. em [Richalet 1993]. As diversas outras técnicas, como controle Hy e Hy, sao
mais restritas ao meio académico e estdo pouco presentes na engenharia pratica e experimen-
tal [Qin e Badgwell 1996]. Segundo [Findeisen 2002|, dentre as técnicas modernas de controle de
processos, somente o Controle Preditivo Baseado em Modelo esta presente de forma significativa
nas industrias. Poucas técnicas em Engenharia de Controle gozam do privilégio de estar presente
no mundo dos problemas mais praticos, como a industria, no meio académico e ainda ser uma

técnica bastante intuitiva e funcional como o controle preditivo.

As pesquisas associadas as estratégias de controle preditivo nao-linear tém apresentado grande
crescimento ultimamente, registrando, também, um niimero consideravel de aplicagoes na industria.
Apesar disso, muitas questoes continuam em aberto, especialmente, aquelas associadas & estimacao,
adaptacao, robustez e a otimizagao.

A representacao de um processo complexo através de um modelo nao-linear, com o objetivo de

melhorar seu desempenho dindmico, tende a prejudicar a simplicidade de projeto do controlador

preditivo. Com o objetivo de unir as vantagens das duas abordagens: a representacao da nao-



linearidade de um processo com a simplicidade de projeto, propoem-se o uso da linearizacao exata

adaptativa (LEA) ao controle de sistemas nao-lineares.

1.2 Definicao do problema

A grande maioria dos sistemas encontrados no mundo fisico possuem nao-linearidades das mais
diversas, além de restri¢oes de atuacao e medigdo. Em contrapartida a grande maioria das técnicas
de controle de processos sao técnicas lineares que, em principio, deveriam ser aplicadas somente a
sistemas lineares. Assim tem-se uma situacao complicada: abordagens lineares para processos nao-
lineares, o que restringe a aplicagdo a praticos. A aplicagao direta de técnicas lineares a sistemas
nao-lineares é, geralmente, restrita a uma pequena excursao em torno de um ponto de operagao

do sistema.

O sistema de nivel de liquidos do LAVSI (Laboratério de Automagao, Visao e Sistemas Inteli-
gentes) ¢ um sistema nao-linear multivariavel. Este sistema ilustra bem vérias das dificuldades da
aplicacdo de técnicas de controle linear a sistemas nao-lineares |[Bernardes et al. 2006]. Entre as
dificuldades de controle pode-se destacar a variacdo do modelo com o ponto de operagao (altura
no nivel de liquido como seré visto no Capitulo 3). Isso pode ser minimizado utilizando-se con-
trole linear de pequenos sinais em pontos de operacgao, especificos como ilustrado pelo controle no

espago-de-estados apresentado por Freitas et al. [Freitas, Borges e Bauchspiess 2004].

O controle de sistemas néo-lineares utilizando controladores lineares projetados para pontos
de operagao gozam de pouca aplicabilidade, pois sdo restritos aos pontos para os quais foram
projetados. Um controle no ponto de operacao do sistema de nivel liquidos projetado para niveis
baixo, até 10cm, nao funciona quando se aplica a outro ponto do mesmo sistema, exemplo referéncia
em 20cm. Assim torna-se complicado a aplicagdo de técnicas de controle linear para controlar o

sistema de nivel de liquidos.

A utilizagao de controle por linearizagao exata (LE), [Isidori 1989, Sousa 1998|, elimina o pro-
blema do ponto de operagao, permitindo um bom controle em toda a faixa de operagao. Outro
problema surge em decorrente da aplicagao direta da Linearizagdo Exata, a forte dependéncia de
uma estrutura de modelo ‘coerente’ com o processo fisico e corretos valores de seus pardmetros.
Asssim aplicando-se a linearizacao exata ao processo de nivel de liquidos espera-se que seja possivel

projetar controladores lineares eficientes em toda a faixa de operagao do sistema.

Porém mesmo com a linearizagao exata o sistema de nivel de liquido nao é controlado de forma
simples como apresenta Gosmann em [Gosmann 2002| que realiza a aplicagao da linearizac¢ao exata
a um processo de nivel multivaridvel, com trés tanques e duas bombas para entrada de liquido.
Nessa aplicacao nota-se uma grande dependéncia dos pardmetros do processo para que o controle
por linearizagdo exata seja efetivo. Sabe-se que a variagdo dos parametros com o tempo é algo que

pode ocorrer neste tipo de processo e assim também afeta a acuracia do controlador.

Neste contexto temos dois pontos importante impossiblidade de projetar um controlador linear
que gere resultados satisfatorios em toda a faixa de operacdo do sistema de nivel de liquidos.

O segundo ponto é relativo influéncia da variagdo paramétrica quando se utiliza a linearizagao



exata aplicada ao sistema de nivel de liquido, assim a simples aplicacao da linearizacao exata nao

possibilita um controle efetivo do sistema de nivel [Gosmann 2002].

1.3 Objetivos do projeto

Esse trabalho propde a utilizacao da linearizagao exata adaptativa, que tem o objetivo de
fornecer um modelo linear atualizado, que sera utilizado por um controlador preditivo linear ou
outra técnica de controle linear. Tem-se assim um controle adaptativo de sistemas nao-lineares,
onde as nao-linearidades do processo sao explicitamente consideradas na parte estatica do controle
do processo e a parte linear dinamica possiblita a aplicacao de técnicas lineares bastante difundidas

no meio académico.

A linearizacado exata elimina a dependéncia do ponto de operagao dos sistemas nao-lineares
[Sousa 1998 e gera um modelo linear para o controlador. A utiliza¢ao do filtro de Kalman es-
tendido associado a linearizagao exata minimizara os erros de modelagem da linearizagao exata,
sendo que este é um dos problemas da linearizacao exata. Para a validacao pratica essa estraté-
gia sera aplicada ao processo desenvolvido por Bernardes et al. em [Bernardes et al. 2006]. Em
[Freitas, Borges e Bauchspiess 2004] o filtro de Kalman estendido (FKE) foi aplicado com sucesso

ao sistema de nivel de liquidos de terceira ordem apresentado por Gosman em [Gosmann 2002].

A linearizacado exata adaptativa é a proposta apresentada neste trabalho para controle nao-
linear. A LEA consiste no uso de um estimador sub-6timo, um filtro de Kalman estendido, que
realiza a estimacao de estados e parametros do processo melhorando o controle nao-linear por
linearizacao exata. Nesta estratégia de controle temos um sistema din&dmico composto por blocos
de sistemas SISO, mesmo para um sistema nao-linear multivariavel, lineares e desacoplados que
podem ser controlados com técnicas de sistemas lineares e um bloco de transformacao de estados
nao-linear estatico [Sousa 1998, Isidori 1989]. A Figura 1.1 apresenta a estrutura funcional da

linearizagao exata adaptativa.

// Sistema Linear Dinamico
Ref | Controlador vV | Fungao Nao-Linear | Y Sistema y
Linear Estatica “|  Nao-Linear .
A b 3
- Y
. LY Estimador
N&ao-Linear

\ /

Figura 1.1: Estrutura funcional da linearizagao exata adaptativa



1.4 Apresentagao do Texto

Essa seccao apresenta resumidamente o contetido dos 7 capitulos seguintes desse trabalho.

Capitulo 2: Estratégias de Controle Nao-Linear

No Capitulo 2 é feita uma revisao bibliografica sobre o tema em estudo, apresenta estudo sobre
estimacao e controle linear e ndo-linear. Uma revisao sobre controle de sistemas néo-lineares é feito
apresentando formas bastante utilizadas, desde a linearizacao no ponto de operagao ao controle nao-
linear utilizando func¢bes nao-lineares no controlador. Inicialmente apresenta-se trabalhos com o
foco em estimacao, tanto em batelada quanto estimadores recursivos baseados no filtro de Kalman,
posteriormente apresenta-se estratégias de controle de sistemas nao-lineares, dando-se énfase em

procedimentos que utilizam técnicas de controle linear aplicado a sistemas nao-lineares.

Capitulo 3: Sistema de Nivel de Liquidos

O Capitulo 3 mostra de forma sucinta o sistema de nivel de liquidos nao-linear do LAVSI.
Este processo possui quatro tanques acoplados com duas entradas de liquidos e duas saidas. A

estesistema nao-linear a metodologia desenvolvida neste trabalho seré aplicada.

Capitulo 4: Estimacao Nao-Linear Beseada no Filtro de Kalman

O Capitulo 4 apresenta o filtro de Kalman estendido. O FKE permite a aplicagao do filtro
de Kalman a sistemas nao-lineares, o filtro de Kalman(FK) é um estimador recursivo 6timo para
sistemas lineares. O FKE é um estimador sub-6timo para sistemas nao-lineares, onde o filtro
de Kalman pode ser aplicado a sistemas nao-lineares utilizando o respectivo modelo linearizado

localmente na propagacao da matriz de covaridncias.

Capitulo 5: Linearizagcao Exata Adaptativa

O Capitulo 5 descreve a metodologia empregada no desenvolvimento do projeto da linearizagao
exata adaptativa que faz uso da estimacao conjunta de estados e pardmetros pelo FKE, apresentado
no Capitulo4, para adaptar os parametros da linearizagao exata do sistema tornando-a mais robusta

e sensivel a mudangas durante a execucao do controle.

Capitulo 6: Controle Preditivo Baseado em Modelo

O Capitulo 6 apresenta o controle preditivo baseado em modelo (MPC), uma técnica de controle
usual para sistemas lineares, aplicado a um sistema nao-linear com a linearizacao exata adaptativa.

Assim tem-se uma técnica de controle eficiente para processos nao-lineares multivariaveis.



Capitulo 7: Resultados Simulados

Resultados de simulagoes sao discutidos no Capitulo 7 com aplicagbes da associagao entre a

linearizacao exata adaptativa e controle preditivo baseado em modelo e proporcional-integral (PI).

Capitulo 8: Conclusoes e Pesquisa Futuras

O Capitulo 8 apresenta as conclusoes desse trabalho.



Capitulo 2

Estratégias de Controle Nao-Linear

FEste capitulo apresenta uma revisdo sobre con-
trole e estimacao linear de processos nao-lineares.
Inicialmente apresenta-se a parte de estimacao
para controle sequida de uma apresentacao de al-
gumas implementacoes de controle para sistemas

nao-lineares.

Introducao

O controle de sistemas nao-lineares é objeto de estudo de diversos trabalhos académicos e in-
dustriais. Este capitulo apresentara algumas estratégias de estimacao e controle de sistemas nao-
lineares. Os trabalhos escolhidos sao baseados em dissertagoes de mestrado, teses de doutorado,
artigos publicados em periédicos ou recentes conferéncias. Inicialmente apresenta-se estudos sobre
estimacao de sistemas lineares e nao-lineares utilizando diversas técnicas, como estimacgao multi-
modelos em batelada, estimacdo recursiva pelo filtro de Kalman e suas derivagoes néao-lineares
e trabalhos baseados em estimagao recursiva pelo método dos minimos quadrados. Além disso
mostra-se de forma resumida uma estrutura de controle preditivo nao-linear com fungoes nao-
lineares explicitamente utilizadas na funcao de custo, além de diversas aplicagoes de técnicas li-
neares a sistemas nao-lineares, controle preditivo e controle robusto. Técnicas utilizando sistemas
inteligentes para controlar e estimar sistemas serao também apresentadas, assim como recentes
publicagoes envolvendo alguma forma de adaptacao nos parametros da funcao nao-linear estatica

da linearizacao exata.

2.1 Estimacao para Controle

O trabalho de Schén [Schon 2001] apresenta uma técnica de identificagdo multi-modelos para
aplicagao em controle preditivo. Com foco em identificacao de sistemas, com o objetivo de utilizar
modelos como base para um controlador preditivo. Assim o modelo interno do controlador é

identificado de diversas formas em diversos pontos de operacao com uso de estimacao em batelada.

Neste tipo aplicagdo tem-se diferentes modelos para os diferentes pontos de operagao, como

o trabalho trata apenas do problema de identificagdo para controle preditivo deve-se utilizar o



modelo identificado em cada passo da predicdao ou utilizar um controlador de escalonamento de

ganho.

Bitencourt Junior em [Bitencourt Junior 2003] faz um estudo sobre aplicagoes do filtro de
Kalman como estimador recursivo aplicado a sistemas nao-lineares. Nesse estudo além da descrigao
original do filtro de Kalman outras duas derivagoes do algoritmo sao desenvolvidas para sistemas
nao-lineares: o filtro de Kalman estendido (EKF) e o Filtro de Kalman Unscented (UKF).

Além da teédria bésica de estimadores recursivos, especialmente sobre o filtro de Kalman, Biten-
court Junior apresenta aplicagoes da estimagao recursiva de sistemas nao-lineares aplicados ao sis-
tema de Lorenz e ao Circuito de Chua [Aguirre 2004, cap. 15],[Aguirre, Rodrigues e Mendes 1997].
Mostra também que devido as nao-lineares do sistema cadtico de Chua o UKF apresenta melhores
resultados que o EKF pois este utiliza um modelo linearizado na propagacao das covariancias, veja
no capitulo 4 secao 4.2, diferente do UKF que utiliza a ‘Transformacao Unscented’, proposta por
Julier et al. em [Julier, Uhlmann e Durrant-Whyte 2000|, para propagagao de covaridncias como

discutido em [Bitencourt Junior, Torres e Aguirre 2004].

Wan et al. em [Wan, Merwe e Nelson 2000| apresenta o filtro de Kalman Unscented como
derivagao do filtro de Kalman baseado na transformada Unscented. O FKU tem-se mostrado
uma técnica de estimacao de sistemas nao-lineares bastante eficaz, principalmente em sistemas que
possuem nao-linearidades complexas, neste caso o FKU pode-se destacar em relagao a aplicacao
do FKE e mesmo em relagao a filtro de particulas [Bglviken et al. 2001], veja Borges e Menezes
em [Borges G.A. 2006].

2.2 Controle Preditivo Nao-Linear Direto

Os processos industriais devem operar sob especificagoes de desempenho e seguranga, além de
um conjunto de restrigoes. Assim as diversas técnicas de aplicagao de controle preditivo a sistemas
nao-lineares |Findeisen 2002| torna-se uma abordagem interessante. O controle preditivo ndo-linear
direto! utiliza o modelo nao-linear do processo diretamente na funcao de custo a ser minizada. Isto
leva a um problema que normalmente nao tem solugao 6tima garantida [Qin e Badgwell|. Assim o
controle preditivo ndo-linear direto fica restrito a problemas onde é possivel encontrar uma solugéo
otima global garantida. Neste contexto é dificil garantir estabilidade e convergéncia da solugao.
No caso linear com fungao de custo quadrética tem-se uma tnica solugao 6tima |Rossiter 2003,
Camacho e Bordons 2003]. A Figura 2.1 mostra a estrutura do controlador preditivo nao-linear

apresentada por Findeisen e Allgower em |Findeisen 2002].

A Figura 2.1 apresenta os blocos funcionais do controle preditivo direto aplicado por Findeisen
e Allgower: a planta nao-linear, um estimador de estados e o controlador preditivo nao-linear.
Sendo o controlador composto por: um modelo interno da planta, uma func¢ao de custo associada

a restricoes nos estados e um otimizador dindmico.

1O termo ‘Controle Preditivo Nao-Linear Direto’ é usado neste trabalho para diferenciar do Controle Preditivo
Nao-Linear baseado em Modelos Lineares, ou seja, este é o tipo de controle que utiliza a fun¢ao nao-linear do sistema

de forma explicita na fungdo de custo a ser otimizada.
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Figura 2.1: Estrutura de Controlador Preditivo Nao-Linear apresentado por Findeisen e Allgower
|[Findeisen 2002]

2.3 Controle Nao-Linear Baseado em Modelos Lineares

O trabalho de Pimenta [Pimenta 2003| apresenta um controle preditivo generalizado adapta-
tivo, do inglés Adaptive Generalized Predictive Control (AGPC) com base em modelos identificados
pelo método dos minimos quadrado [Isermann R. 1992, Ljung 1999] ou pelo método do gradiente.
Note que o modelo devera ser diferente para cada ponto de predicao e assim de forma correspon-

dente sera calculado o sinal de controle com o Generalized Predictive Control (GPC).

A estimagado e a modelagem baseada no filtro de Kalman estendido é outra forma comum de
utilizacao de técnicas lineares de controle preditivo, como o recente trabalho de Bellemans et al.
[Bellemans, De Schutter B. e De Moor 2006|, que faz a aplicacdo do FKE para identificagdo de
modelos do processo para uso no controlador linear. Nesse recente trabalho o modelo interno do
controlador ¢é alterado a cada instante de amostragem, ou seja, o modelo utilizado é um modelo
com estados estimados pelo FKE. Esse modelo é, na verdade o mesmo utilizado na propagacao da
matriz de covaridncias da estimagao recursiva via filtro de Kalman, veja mais detalhes nas Segoes
4.1 e4.2.

Uma abordagem comum em aplicagoes de controle preditivo linear em sistemas nao-lineares
¢ a utilizacao de modelos de Hammerstein e de Wiener como apresentam os trabalhos de Go-
mez em |Gomez, Jutan e Baeyens 2004], Bloemen et. al em [Bloemen, Boom e Verbruggen 2000]
e Yun em [Yun et al. 2005|. Tais modelos sao compostos por dois elementos bésicos um mode-
lo dindmico linear e um bloco estatico nao-linear na entrada, no caso dos modelos de Ham-
merstein, ou na saida, caso de Wiener. Muitos processos podem ser modelados dessa forma

[Fruzzeti, Palazoglu e Mcdonald 1997]. Assim pode-se controlar um sistema nao-linear com técni-



cas de controle preditivo linear como apresentado em [Abdennour M. Ksouri 2002| por Abdennour
e por Cervante et al em [Cervantes, Agamennoni e Figueroa 2003| onde se utilizam técnicas de
estimacao recursiva com controle preditivo na parte dinamica linear dos modelos de Hammerstein

e Wiener.

Fruzzetti et al. em [Fruzzeti, Palazoglu e Mcdonald 1997] apresentam um técnica de controle
preditivo nao-linear que utiliza modelo de Hammerstein, cuja estrutura é ilustrada na Figura 2.2,
onde F' representa um filtro linear, G. é o controlador preditivo baseado em modelo, do inglés
Model Predictive Control, (MPC) linear, NL é o elemento estatico ndo-linear, NL! é a inversa da
nao-linearidade NL (suas raizes), z é a saida do controlador, y,, ¢ a saida do modelo e h é uma

variavel auxiliar de forma que h =y — Y.

G NI PLANTA >
+ oF ‘ +

y

1)
0] e(t) x(1) u(t) +/L w(t)
—»O—» » >

x(f) }"fr:('t)\ +
NL [ — H

h()

Figura 2.2: Estrutura do Controlador de Fruzzetti

A funcao custo a ser minimizada é:

NQ Nu
Jp= > Wel(t+i)+> AA*(t+i-1), (2.1)
i=N1 i=1

onde U e A sdo as respectivas ponderagoes de e(t) e Az.

Como a nao-linearidade do sistema é representa por uma expansao polinomial finita, a inversa
da nao-linearidade pode ser representada diretamente utilizando suas raizes. O projeto do con-
trolador preditivo é linear gerando x(t) que, a partir de NLI, gera o sinal de controle, u(t), a ser
aplicado na planta. O sinal de controle deve ser selecionado dentre as raizes validas (valores reais
que atendam as restrigoes) do polindmio de NL, equagao (2.1), sendo recomendével que este tenha

grau impar para garantir pelo menos uma solucgao real.

O controle linear robusto Hy, aplicado a sistemas nao-lineares foi objeto de estudo da tese
de doutorado de Franco [Franco 2006]|. Nesse trabalho a aplicagao da técnica de controle robusto
linear foi utilizada como controlador de um sistema nao-linear de levitagdo magnética a partir da

linearizac@o exata robusta apresentada em |Franco et al. 2006].

A principal deficiéncia da linearizacdo exata classica ? citada na tese é a dependéncia desta
técnica dos valores dos pardmetros do processo. Um dos objetivos do corrente trabalho é resolver

este problema com a adpatagao da linearizagdo exata, ver se¢ao de objetivos 1.3.

2Temo utilizado pela autora da tese para diferenciar da linearizacio robusta proposta em [Franco 2006,
Franco et al. 2006]



A linearizacdo exata robusta é uma técnica que produz como resultado um modelo linearizado

em cada ponto de operagao do processo. Seja o seguinte sistema nao-linear:

t = f(z)+g(@)u=f(x)+ Zgi(ff)uz‘,
i=1

y = Aaz),

um sistema nao-linear quadrado, ou seja, como m entradas e m saidas. O modelo utilizado no

(2.2)

controle robusto via linearizacao exata robusta sera obtido como uma aproximacao linear do sistema
2.2 em torno de xy. O resultado da tal aproximagcao (escolhido, sem perda de generalidade, como

zo = 0)[Franco 2006, cap. 1] é dado por:

T = Arz, + Broy, (2 3)
y = C’r’wv .
onde:
_ 9f
AT — 6:‘$=07 (24)
B = g(0). (25)
oA
pu— — _ 2.
Cr 8}{‘:5707 ( 6)

note que o sinal de controle utilizado é v, e nao u,, ou seja, este nao é o sinal que sera aplicado no
processo nao-linear, pois se fosse aplicado este diretamente no processo tem-se a linearizagao no
ponto de operagdo. Em [Franco et al. 2006] apresenta-se a transformacao necessaria para mudar o
sinal de atuacao do modelo linear para o sinal de atuagao a ser enviado para o processo nao-linear.
Novamente ressalta-se o grande interesse académico na utilizagdo de técnicas lineares aplicadas a

sistemas nao-lineares.

A
% e

tank 1 @
| 9

Figura 2.3: Sistema de dois tanques acoplados apresentado Poulsen et al.

A aplicacéo de controle preditivo linear em sistema néao-linear de nivel de liquidos foi objeto

de estudo do trabalho apresentado por Poulsen em [Poulsen, Kouvaritakis e Cannon 2001]. Nesse
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trabalho foi utilizado um sistema de nivel de liquidos com dois tanque acoplados, como mostrado
na Figura 2.3. A equacdo 2.7 apresenta um modelo modificado do sistema, onde os nivel dos
tanques hi e ho sao as varidveis de estado do sistema nao-linear e a saida do sistema é o nivel do
tanque 2, y = ho, os tanques estao acoplados por uma vélvula pela qual passa um fluxo dependente
da diferenca de nivel. A saida de liquido do sistema ocorre pelo tanque 2, que também é fungao

do nivel neste tanque, g, = kov/ho. Assim tem-se o seguinte modelo nao-linear do sistema:

(2.7)

hi = q — kiovhi — ha
ha = kiav/hi — ha — kavha

A aplicacdo da linearizacdo exata foi empregada para possibilitar a aplicacdo do controle
linear ao sistema. O controle MPC com restri¢bes aplicado no modelo fornecido pela Line-
arizacao Exata do modelo mostrado em 2.7 foi implementado e comparado a um controlador
PID para aplicagdes em pequenos sinais como apresentado na seccao de resultados do trabalho
|[Poulsen, Kouvaritakis e Cannon 2001]. Vale ressaltar que este processo é um sistema SISO e que
o controlador néao possui caracteristica antecipativa. Assim, a equacao estatica da linearizagdo

exata é:

®(u, h) = (arus + az)vV/hi — hg + ag(’“h’ ha _ 1)\/ha, (2.8)

2
onde:

2C
= — 2.
aq CLQ’ ( 9)
CL2
a = C(2a3 — L)e (2.10)
az
a3z = alC, (2.11)

para maiores detalhes de como a equagao (2.8) foi encontrada ver texto original de Poulsen et al.

em [Poulsen, Kouvaritakis e Cannon 2001].

A equagao (2.7) foi adaptada para a forma de modelagem utilizada nesse trabalho, pois os

autores nao trabalham a notagao compacta com k2 e k12. Logo no texto original tem-se que:

k12 = 01a1\/2 y (2.12)
ko = opagy/2g, (2.13)

onde:

ap = 0, 8cm? (2.14)

é a area da seccao transversao da conexao entre os tanques,

a1 = 0, 5cm? (2.15)
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é a area da seccao transversao da conexao de saida do tanque 2 e

C = 153, 9cm? (2.16)

é a area da secgao transversal dos tanques 1 e 2. Assim substituindo os valores de k12 e ko, equagoes

(2.12) e (2.13), na equagdo 2.7 tem-se o modelo original [Poulsen, Kouvaritakis e Cannon 2001].

2.4 Controle Nao-Linear via Sistemas Inteligentes

As redes neurais artificiais sdo aproximadores universais, como a logica fuzzy [Ljung 1999],
[Haykin 2001] e [Hangos, Bokor e Szederkényi 2004]|. As redes neurais sao aplicadas em engenha-
ria de controle tanto na identificacdo quanto no controle de sistemas nao-lineares [Haykin 2001,
Haykin 2001, Huang e Lewis 2003]. O controle preditivo utilizando redes neurais artificiais é bas-
tante comum como mostram os recentes trabalhos de Peng et al. [Peng, Nakano e Shioya 2007],
Kishor e Singh [Kishor e Singh 2007] e Smith e Hashtrudi-Zaad [Smith e Hashtrudi-Zaad 2005]. A
logica fuzzy bem como sistemas neuro fuzzy sao freqiientemente utilizados em sistemas de controle

seja para identificar ou mesmo como controlador de processos nao-lineares [Lu e Tsai 2007].

Peng et. al em recente trabalho [Peng, Nakano e Shioya 2007| apresentam uma estrutura mista
com redes neurais de base radial (RBF), acréonimo do inglés ‘radial basis function’, com lineariza-
¢ao local baseada em modelos auto-regressivo com entradas exégenas (ARX), acrénimo do inglés
‘autoregressive with exogenous inputs’, para descrever a dindmica de processos industriais que
possuem nao-linearidades suaves e nao-estacionarias. Essa estrutura permite o tratamento de pro-
cessos variantes no tempo e dependentes do ponto de operagao, desde que tenham localmente um
comportamento linear, tendo assim um modelo RBF-ARX, associagio entre redes neurais de base

radial e um modeloo auto-regressivo com entradas exogenas.

O modelo RBF-ARX é um modelo pseudo-linear previamente identificado, a rede de base ra-
dial serviré para definicao do ponto de operac¢ao, atuando como um escalonador de ganho. Em
[Peng, Nakano e Shioya 2007]| apresenta-se também um controlador preditivo nao-linear baseado
no modelo RBF-ARX, além disso discute-se a estabilidade do controlador nao-linear sob certas
circunstancias. A praticidade e eficacia desse controlador, assim como as melhorias, sdo demons-
tradas com uma aplica¢ao industrial ao processo de decomposi¢ao do éxido do nitrogénio (NO,)

em plantas térmicas.

2.5 Linearizacao Exata Adaptativa

Os trabalhos de [Zhang e Singh 2001] e [Ko, Strganac e Kurdila 1999| fazem aplicacoes de li-
nearizagao exata adaptativa em sistemas nao-lineares. Esses trabalhos apresentam aplicagoes de

linearizacao exata com estimadores recursivos para adaptacao dos parametros.

Diferentemente do presente trabalho aqueles autores nao aplicam técnicas de controle preditivo
nem utilizam o filtro de Kalman na estimagéo dos parametros. Este dois trabalhos tém foco na

linearizagao exata adaptativa associada a estimadores recursivos de estados e parametros. Neste
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trabalho o foco serd a associacao do filtro de Kalman com a linearizacao exata que possibilita

aplicacao de técnicas de controle linear a sistemas nao-lineares.

2.6 Resumo do Capitulo

O foco deste capitulo foi mencionar trabalhos recentes onde houve a aplicagdo de técnicas
e aplicacoes recentes de controle de sistemas nao-lineares, principalmente aplicacoes de métodos
lineares. A secfo 2.1 apresentou trabalhos com foco em técnicas de estimacao iniciando com um
trabalho de estimagdo em batelada. Apresentou também trabalhos de estimacdo baseados no
filtro de Kalman e suas derivagOes, assim mostrou-se a importancia académica dos estudos de
identificagao de sistemas e de estimacao de estados e pardmetros com o filtro de Kalman estendido
e com o filtro de Kalman ‘unscented’, sendo que também foi apresentada a origem da transformacao

‘unscented’ que permite a propagacao das covariancias do filtro de Kalman de forma nao-linear.

A secao seguinte mostrou alguns trabalhos de controle preditivo utilizando fungoes nao-lineares
diretamente no célculo da func¢do de otimizagdo. A segdo 2.3 apresentou o contexto principal
deste trabalho: a aplicacao de técnicas de controle linear em sistemas nao-lineares. Incialamente
mencionou-se uma tese de doutorado onde estimadores recursivos associados a GPC foi utilizado
para controlar juntas robotica de forma adaptativa. Foi citado um recente trabalho que utiliza o
FKE como estimador recursivo de estados e de modelo linearizado como modelo interno de um

controlador preditivo.

Outros trabalhos que utilizam modelos de Hammerstein e Wiener foram apresentados como
forma de aplicar o conhecimento de controle linear em sistemas nao-lineares, tendo um modelo

dindmico linear e uma fungao nao-linear estatica.

A linearizagao exata robusta proposta em [Franco et al. 2006] como técnica capaz de gerar
sistemas lineares para aplicagao de controladores lineares robustos mostra o recente interesse aca-
démico pela aplicagao de técnicas lineares a sistemas nao-lineares como abordagem de controle de

Processos.

Ao final da segao foi mostrado o trabalho [Poulsen, Kouvaritakis e Cannon 2001| desenvolvido
por Poulsen et al. onde utiliza-se linearizacao exata associada a controle preditivo baseado em mo-
delo linear para controlar um sistema de nivel SISO, processo de dois tanques acoplados. Poulse
et al. trabalha com um sistema onde as valvulas nao sao modificadas durante a operagao e com-
para resultados de controle preditivo baseado em modelo como controle proporcional, integral e

derivativo em grandes sinais utilizando degrua de 20 cm de altura para a referéncia.

A secdo 2.4 citou alguns trabalhos de redes neurais e logica fuzzy no controle preditivo de
sistemas nao-lineares, a secao seguinte mencionou alguns trabalhos de linearizacao exata com

adaptacoes nos parametros da func¢ao nao-linear, estimados de forma recursiva.
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2.7 Conclusoes

Atualmente técnicas de controle nao-linear de diversas formas estdo em estudo por pesqui-
sadores, mas a aplicagao de técnicas de controle linear em sistemas reais ainda é uma realidade
em pesquisa, como foi apresentado neste capitulo, assim pode-se concluir que técnicas como a
linearizacao exata adaptativa possui expressivo interesse para aplicagoes préaticas de controle de

Processos.
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Capitulo 3

Sistema de Nivel de Liquidos

FEste capitulo apresenta o sistema multivaridvel de
nivel de liguidos do laboratdrio LAVSI-UnB. Um
processo de quatro tanques, duas entradas e duas
saidas, onde o quarto tanque possui sec¢ao tran-
versal varidvel a partir de um terco da altura to-
tal.

Introducao

O processo de nivel de liquidos do LAVSI mostrado na Figura 3.1, é composto por quatro
tanques acoplados e duas entradas e duas saidas de liquido conforme esquematizado na Figura 3.2.
Pode-se observar que o tanque 1 possui alimentacao de liquido através da entrada 1, uq, e esta
acoplado ao tanque 2 por uma vélvula regulavel. O tanque 2 possui saida de liquido através de
uma vavlvula de saida e esté acoplado ao tanque 3 por uma valvula regulavel. O tanque 3 possui
alimentacao de liquido através da entrada 2, ug, e estd acoplado ao tanque 4 por uma valvula

regulével.

As variaveis de estado sao as alturas de liquido nos tanques, hy, ho, hs e hy. As varidveis
manipuladas sao as vazoes das bombas 1 e 2, ¢;1 e ¢;2, respectivamente. Nesta configuragao tem-se
um sistema multivaridvel de quarta ordem. As entradas de liquidos ¢;1 € ¢;2 estdo conectadas nos
tanques 1 e 3, respectivamente. As variaveis controladas sdo as alturas dos niveis dos tanque 2 e

4, repectivamente ho e hy.

O sinal de controle do sistema pode assumir tanto valores positivos quanto negativos, como
apresentado por Bernardes et al. em [Bernardes et al. 2006]. Isso ocorre porque para cada entrada
tem-se duas bombas uma para colocar e outra para retirada de liquido nos tanques 1 ou 3, veja as
equagoes do sistema nao-linear em 3.3. Onde pode-se observar as entradas influenciado as variaveis

hl e h3.

Com isso pode obter diversas configuragoes de sistemas SISO, MIMO ou MISO, dependendo
das saidas desejadas, escolhidas dentre as varidveis de estado: hi, ho, hg e hy. Neste trabalho
apresenta-se principalmente a configuracao multivaridvel com as variaveis de saida sendo as alturas

nos tanques 2 e 4, tem-se assim um sistema com duas entradas e duas saidas, veja equagoes (3.3).
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Figura 3.1: Imagem do Processo de Nivel de Liquidos

3.1 Modelo Nao-Linear

A modelagem matematica de um sistema fisico muitas vezes é realizada utilizando-se simplifi-
cagoes para permitir simulagoes e o estudo dos sistemas dindmicos. Para a modelagem do sistema

de nivel de liquidos assumem-se as seguintes simplificagoes:

1. A agua é imcompressivel;
2. A perda de carga nos dutos que transportam agua é nula;
3. O fluxo de saida é turbulento (kv/h) !

4. A variacao no nivel de tanque é dada pela diferenga entre entrada e saida de liquidos naquele

tanque. A equagao 3.1 mostra essa relagao

5. A equagao de Bernoulli é vélida;

Assim pode-se utilizar a seguinte expressao:

d dh
d—::AE:ZQi—Z%, (3.1)

10 fluxo de saida turbulento pode ser descrito por g, = kv/h. De fato, para uma modelagem mais precisa

teriamos que adotar q, = k(h)\/ﬁ Para fluxo laminar teriamos que adotar ¢, = k- h
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Reservatdrio

Figura 3.2: Esquematico do Processo de Nivel de Liquidos

para obter a variagao do volume em um determinado tanque, onde:

e v - volume de liquido no tanque em cm?;

e A - area da seccao tranversal do tanque em cm?;
e h - o nivel de liquido no tanque em cm;

e ¢; - a vazdo de entrada no tanque em cm?/s;

e ¢, - a vazdo de saida do tanque em cm?/s;

A equacao que determina a vazao de saida de liquido pode ser obtida como conseqiiéncia da

aplicacao da equagao de Bernoulli. Podemos também simplificar tal resultado e colocar apenas um

parametro, k, e assim a vazao em funcao da altura resulta em:

q="k-Vh, (3.2)

onde o parametro k depende de diversos fatores como a geometria de valvula e da aceleracao da

gravidade, sua dimensdo é cm?9/s.

Utilizando as simplificagoes aqui apresentadas pode-se obter o seguinte modelo nao-linear para

o sistema de nivel de liquidos de quarta ordem:

Athy = ga(t) — qua(t)signal(ha(t) — ha(t)) — gor (1)

Azﬁz = qu2(t)signal(hy(t) — ha(t)) — qa3(t)signal(ha(t) — hs(t)) — qoa(t) (3.3)
Ashs = qis(t) + qzs(t)SIgnal(h2(t) h (t)) — gsa(t)signal(hs(t) — ha(t)) — qos(t)

Aghy = qaa(t)signal(hs(t) — ha(t)) — qoa(t)

O modelo apresentado pelas equagdes (3.3) considera saida de liquidos em todos os tanques,

como no tanque 1 e 3 temos entrada de liquidos pode-se simplificar o modelo considerando apenas
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o sinal de atuagao nos tanques 1 e 3. Na verdade nestes tanques nao existe saida de liquidos, como
mostra [Bernardes et al. 2006], o que ocorre é uma saida pela conexdo das bombas de entrada e

retirada de liquido. Assim obtém-se o modelo:

Aihn = qi(t) — qia(t) - signal(h1 — ho)
AQ}:LQ = qa(t) - signal(hy — ha) — qo3(t) - signal(ha — hs) — go2(t) (3.4)
Ashs = qi3(t) + gos - signal(ha — h3) — q34(t) - signal(hs — h3)
Ashy = qa(t) - signal(hg — ha) — qoa(t),
onde:
e A; - area da seccdo tranversal do tanque i em cm? em funcdo do nivelno respectivo tanque,

e h; - o nivel no tanque ¢ em cm,

e ¢;1 - a vazdo de entrada (positiva ou negativa) de liquido no tanque 1 em cm?/s,
e ¢;3 - a vazdo de entrada (positiva ou negativa) de liquido no tanque 3 em cm?/s,
® g2 - a vazdo de saida de liquido do tanque 2 em cm3/s,

® go1 - a vazdo de saida de liquido do tanque 4 em cm3/s,

e ¢i2 - a vazdo entre os tanques 1 e 2 em cm?/s,

e (o3 - a vazdo entre os tanques 2 e 3 em cm?/s,

® (34 - a vazao entre os tanques 3 e 4 em Cm3/s,

A funcao signal é definida da seguinte forma:

. | 1, se x>0 (3.5)
signal = .
& -1, se x<0.

A 4area da seccao tranversao do tanque 4 sofre variacdo com o nivel, mas as areas dos tanques 1,
2 e 3 podem ser consideradas constante e iguais a: 60cm?. Para o tanque 4 até o nivel de 14, 7cm
a 4rea da seccdo transversal ¢ de 60cm? apés este nivel a area sofre aumento linear com o nivel do

liquido como mostra a equacio?

60cm? V'  hy < 14,7cm
Aq = 3.6
4 (hy —14,7) 202719 4 10) 6 v ohy =147 >
— —— . cim.
Y Va9 5 14,7 =
20s valores indicados na fracao H representam as seguintes caracteristicas:

e 10 - a menor largura do tanque,
e 20,2 - largura do tanque 4 na altura maxima,
e 14,7 - altura onde se inicia a variagao de largura,

e 495 - altura maxima do tanque.
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A equagdo 3.6 mostra que o tanque 4 do sistema de nivel de liquidos do LAVSI possui uma
sec¢ao tranversal varidvel quando a altura passa de 14,7 cm. A area da secc¢ao tranversal tem valor
minimo de 60cm?, e atinge o valor de 121,2 cm? quanto o nivel do tanque é de 49,5 cm. Este

tanque possui como andalogo elétrico um capacitor cuja capacitancia é variavel.

A variacéo da area da secgdo tranversal gera um sistema que precisa de uma adaptagdo no
controle para o nivel, pois a linearizacao do modelo em um ponto com o ponto de operagao do

sistema nao é satisfatoria.

Utilizando a equagao (3.2) pode-se obter os valores das vazoes entre os tanques do modelo

nao-linear, equagao (3.3), obtendo as equagoes:

Qo2 = kozv/ha(t), (3.7)
Gor = koay/ha(t), (3.8)

q12 = kia/|h1(t) — h2(t)], (3.9)
q23 = kas/|ha(t) — hs(t)], (3.10)
@34 = ksa/|h3(t) — ha(t)], (3.11)

substituindo-se os valores das equagoes (3.7) a (3.11) na equagao (3.4) temos o seguinte modelo

nao-linear:

Arthy = qii(t) — ki2v/]h1 — holsignal(hy — hy)

Ashy = kyg\/|h1 — halsignal(hy — ha) ...
—kagr/|ho — hs|signal(hs — h3) — keav/h2
(3.12)
Ashy = qia(t) + kazy/|ha — halsignal(hy — h3) ...
—ksgr/|hs — hy|signal(hg — hy)

Aghy = ksyr/|hs — ha|signal(hs — hy) — kos/ha

3.2 Limitacoes de Atuacao e Referéncias

O atuador do sistema de nivel de liquidos é um conjunto formado por duas moto-bombas, assim
tem-se um sinal de atuac@o positivo e negatio. Porém nem todo par Ro, R4 de referéncias do nivel
hg e hy é realizével com as limitagdes Q41 € Q442, estes sao os maximos valores das entradas g;;
e @2, respectivamente. Define-se também os valores minimos das entradas g;; e g2 como: QQ_;1 e

Q) _i2, respectivamente.

Nesta se¢@o analisa-se duas possibilidades a referéncia para o tanque 2 é maior que a referéncia

para o tanque 4, definidos respectivamente como r1 e ro e 0 caso contrario, onde referéncia para o
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tanque 4 é maior que a referéncia para o tanque 2. No primeiro caso temos que:

g1 = kov/ Ro, (3.13)
oo = kiv/Ra, (3.14)

assim podemos encontrar os niveis dos tanques 2, 3 e 4 em regime permanente, definidos como:
Hy, H3 e Hy. logo:

H, = Rjs, 3.15)

Hy = Ry, (3.16)
k2H,

Hy = 22 Hy, (3.17)
34

assim tem-se os seguintes sinais de atuacao em regime permanente, (Q;1 € (Q;2, que podem ser

facilmente derivados das equagoes (3.7) a (3.11) e o modelo, equacao (3.12):

Qi = ko/ Ha + signalal(he — h3)kogy/|H2 — Hs, (3.18)
Qig = ]{4\/ H4 — signalal(hQ — h3)]€23\/ ‘HQ — Hg‘, (3.19)

onde koz\/|Ho — Hs| é o valor de vazao que flui do tanque 2 para o tanque 3, caso a referéncia r;

seja maior que rg, caso contrario o fluxo se darda do tanque 3 para o tanque 2.

Assim, para que o controle com referéncias Ry e Ry seja exeqiiivel, deve-se observar as seguintes

restrigoes de atuagao:

QR-i1 < Qi < Q+a, (3.20)
Q-iz < Qi2 < Q+i2, (3.21)

no sistema de nivel atual os valores de vazio maxima e minima sdo, respectivamente: 75cm?/s e

—80cm?/s para ambas as entradas, como mostrado em [Bernardes et al. 2006].

Assim caso os valores de Q;1 € Q;2, para um dado par de referéncias, nao estejam dentro dos
intervalos indicados nas equagoes (3.20) e (3.21) o par de referéncias nao sera atingivel devido a

restricoes de atuagao.

3.3 Conclusoes

Este capitulo apresentou o sistema de nivel de liquidos do Laboratério de Automagao Visao e
Sistemas Inteligentes. Sistema este que possui valvulas configuréveis entre tanques interconectados
gerando um sistema nao-linear multivariavel que pode ser objeto de estudo e aplicagao de técnicas
de controle de sistemas nao-lineares. Uma das grandes vantagens deste sistema é a possibilidade

de configuragoes das valvulas entre os tanques.

O sistema é configuravel e pode-se ser aplicado a estudos de controle em diversas formas, desde

controle de sistema SISO de primeira e segunda ordem a controle multivariavel de quarta ordem
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com duas entrdas e duas saidas. Além disso pode-se realizar comparacoes entre algoritimos de
controle e de estimagao aplicados a sistemas nao-lineares. Outra vantagem é a facil configuragao

das valvulas entre os tanques e a possibilidade de mudanca durante a execugao de um experimento.

Apresentou-se também uma anélise das limitagoes de atuacao para um para qualquer de refe-
réncias dos niveis dos tanques 2 e 4. Mostrando assim mais uma das dificuldades de controle do

sistema na configuracdo multivariavel com as saidas sendos os niveis dos tanques 2 e 4.
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Capitulo 4

Estimacao Nao-Linear Beseada no Filtro

de Kalman

Este capitulo apresenta a estimagao conjunta de
estados e pardmetros do modelo do processo pelo
filtro de Kalman Estendido. O FKFE é um estima-
dor recursivo sub-étimo de sistemas nao-lineares
bastante utilizado em estimacao e controle de pro-
cessos. O FKE ¢é responsdvel pela parte adap-
tativa da linearizacao exata adaptativa, onde os
estados e pardmetros sao estimados de forma re-

cursiva.

Introducao

O controle de processos pode ser realizado com diversas técnicas, algumas delas exigem um
modelo de processo acurado, seja em tempo de projeto ou de execugao, como controle adaptativo,
controle 6timo e controle preditivo. A obten¢do de um modelo para o processo pode ser feita
pelas leis fisica, também denominada modelagem caixa branca, pela identificagdo caixa preta e

pela identificagao caixa cinza [Aguirre 2004].

A modelagem caixa branca é baseada num modelo matemético do processo baseado na aplicagao
de leis fisicas que atuam no sistema a ser modelo. A modelagem caixa preta utiliza somente padroes
de entrada e saida do processo numa estrutura predefinida, ndo baseado na modelagem fisica do
processo|Ljung e Glad 1994, e ajusta os pardmetros deste modelo. A identificagao caixa cinza é
um meio-termo entre a identificacdo caixa branca que tem o modelo totalmente baseado em leis
fisicas e a caixa preta, onde desconhece-se o processo em estudo, assim inclui-se termos baseados
no processo e outros genéricos [Aguirre 2004]. Em qualquer tipo de modelagem pode-se estimar
os parametros do modelo com a finalidade de melhorar o modelo para ser utilizado no controle do

processo |Ljung 1999].

O modelo de um sistema fisico pode assumir diversas formas [Rossiter 2003, Ljung 1999,
como Finite impluse response (FIR), Controllerd Auto-Regressive Integrated Moving Average (CA-

RIMA), fungoes de transferéncia, espago-de-estados e outras formas de modelagem de sistemas.
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Este trabalho utilizara o modelo no espago-de-estados tanto para as equagoes nao-lineares quanto
para as linearizadas e lineares. Quando se tem um modelo definido pode-se utilizar técnicas de
estimagao para obter os valores de dos pardmetros modelados. Neste trabalho utilizamos o filtro

de Kalman e suas derivagoes como estimadores recursivos para estados e parametros do modelo.

As técnicas de estimacdo podem ser utilizadas em identificagdo de sistemas [Aguirre 2004,
sendo assim, uma de suas etapas, para estimar os valores dos parametros de um modelo de processo
utilizando os dados medidos, técnica bésica para aplicacao de controladores adaptativos. Outra
aplicagdo é a estimacgdo de varidveis de estado de sistemas din&micos, isso com o objetivo de
melhorar a medida de tais varidveis que podem estar sob influéncia de ruido ou mesmo para

estimar uma varidvel que nao pode ser medida diretamente.

A estimacao recursiva fornece novas estimativas, para as varidveis de estados ou para os para-
metros do modelo, a cada iteragdo do algoritmo. Aguirre em [Aguirre 2004] apresenta aplicagoes
de técnicas de estimacao recursiva de sistemas lineares e nao-lineares. A estimagao utilizada neste
trabalho utiliza apenas os valores medidos, as entradas do processo e as estimativas na iteragao an-
terior para gerar novas estimativas das variaveis de estados e dos pardmetros do processo, ou seja,

estimacao conjunta de variaveis e parametros do modelo utilizando o filtro de Kalman estendido.

4.1 O Filtro de Kalman - FK

O filtro de Kalman é um estimador recursivo 6étimo para sistemas lineares e variantes no tempo
[Kalman 1960]| que foi desenvolvido por Rudolf Kalman em 1960. Isso significa que a estimagao
do vetor de estado é realizada com o valor previamente estimado e com as medidas atuais, em
contraste com os métodos de estimacao em batelada. Nestes sao necessarios valores historicos de
observacoes ou valores estimados. O FK nao sé funciona muito bem na pratica como é uma solugao
teoricamente elegante porque é possivel mostrar que de todas as possibilidades de filtragem o FK

¢ a solugdo que minimiza a variancia do erro estimag¢ao[Simon 2006.

O filtro de Kalman é provavelmente o estimador quadratico recursivo mais utilizado em enge-
nharia de controle. Uma forma de utilizacao bastante comum é a estimacao de estados e parametros
de um sistema, estimacgao conjunta, que pode ser feita simultaneamente ou de forma desacoplada
[Jazwinski 1970]. O trabalho original de Kalman [Kalman 1960]| era restrito para sistemas mode-
lados em tempo discreto. No ano seguinte Kalman e Bucy |[Kalman e Bucy 1961| desenvolveram
uma versao do filtro de Kalman para o caso continuo, neste caso o filtro também é conhecido como

filtro de Kalman-Bucy.

A estimacao de sistemas utilizando o filtro de Kalman é realizada em duas fases, a primeira é
denominada predigao, equagoes 4.7-4.9, e a segunda corre¢ao, equacoes 4.10 e 4.11. Na predigao
utiliza o modelo linear do processo, os estados estimados na iteragdo anterior, quando for o caso
da estimacao conjunta os pardmetros anteriormente estimados e a entrada do processo no instante

atual, assim obtém-se os estados ou estados e pardmetros preditos.

Na fase de correcao utiliza-se as medigoes do processo para realizar uma ponderagao entre a

predicao e a medigao, assim tem-se os valores estimados pelo filtro 6timo para sistemas lineares. A
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inicializacao gera os valores iniciais da estimagcao Z( e da matriz de covariancia do erro de estimagao

Py, ver as equagoes 4.5-4.6.

4.1.1 Algoritmo do filtro de Kalman

Este é o algoritmo basico do filtro de Kalman para sistemas discreto [Kalman 1960]. As fases

de inicializacao, predicao e correcao sao apresentadas para o sistema descrito pela equacao 4.1

Seja o seguinte sistema linear, modelado no espaco-de-estados:

{ X1 = Frxp + Brug + wipq, (41)

yi = Higxp + v,
onde wy, e vi sao ruidos Gaussianos independentes de média nula e matrizes de covariancias Qy, e

Ry, respectivamente, ou seja,

wi, ~ N(0,Qyp), (4.2)

vi ~ N(0,Ry). (4.3)

Sendo que wy, é o ruido de processo e vi é o ruido de medigao do sistema modelado no espago-de-
estados.

Inicializacao:

k = 0, 4.4

X9 = FE[xo, 4.5

Py = E[(xo— E[xo])(zo — E[xo])"] (4.6)

Fase de predicao da estimacao:

)A(]: = Fk\k_lﬁkfl + Bk|k_1uk. (4.7)

Propagacao da matriz de covaridncia do erro de estimacao:

P, = Frp1PraFip  + Qs (4.8)

A matriz de ganho de Kalman é definida como:

K = P,H{ (H,P,H] + Ry). (4.9)

Fase de correcao do valor predito

x5 =%, + Ki(y, — Hikp). (4.10)

Atualizagdo da matriz de covariancia do erro de estimagao

Py = (I - K;H;)P;. (4.11)
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4.2 O Filtro de Kalman Estendido - FKE

A maioria dos sistemas presentes na natureza sao nao-lineares, como comentado no capitulo 2, e
o filtro de Kalman é um estimador para sistemas lineares, ou seja, como aplicar o FK em sistemas
nao-lineares, uma vez que este é um estimador 6timo de sistemas lineares. O FKE permite a
aplicacao do filtro de Kalman a sistemas nao-lineares, tornando-se assim uma das mais aplicadas

[Haykin 2001] derivagoes do FK aplicado a sistemas nao lineares [Jazwinski 1970].

Além do EKF existe também o filtro de Kalman ‘unscented’ que é baseado na transformagao
‘unscented’ apresentada por Julier et al. em [Julier, Uhlmann e Durrant-Whyte 2000]. Wan et
al. apresenta uma aplicacao do filtro de Kalman ‘unscented’ na estimagcao conjunta de estados e

parametros em [Wan, Merwe e Nelson 2000][Haykin 2001, cap. 7].

Diversos autores investigaram o uso do filtro de Kalman estendido (FKE) na estimagao de
parametros de sistemas dindmicos (lineares ou nao-lineares). Esta idéia nao é recente, como de-
monstra [Jazwinski 1970]. No caso da estimagdo apenas de pardmetros, o problema pode ser
formulado ainda como o de estimacao de estados de um sistema dindmico estocastico, onde o filtro
de Kalman possui a mesma formulagao do algoritmo de quadrados minimos recursivo com ganho
normalizado [Ljung 1999|. Quando o problema envolve estimagao simultanea de estados e de para-
metros de um processo, podendo servir de base para controle adaptativo ou mesmo para controle
preditivo de forma adaptativa, uma reformulagao aumentada do problema em espaco-de-estados é

a solugdo mais comumente empregada [Chen e Liu 2000, Simon 2006].

Entretanto, o emprego deste estimador recursivo inspira cuidado, principalmente por empregar
um modelo linearizado do problema de estimacao simultanea dos estados do processo e dos parame-
tros do modelo, o que pode resultar em divergéncia. Outros trabalhos empregaram a mesma idéia,
como em |Leu e Baratti 2000] que apresenta uma abordagem sistematica de ajuste das matrizes

de covariancia do filtro.

O FKE foi utilizado por Williams em [Williams 1992| para ajustar os parametros de redes
neurais recorrentes. Aragones et al. em [Aragones, Borges e Fournier 2002| utilizam o FKE como
estimador de pardmetros do modelo cinematico de um robé mével omnidirecional objetivando
reduzir erros de odometria. Para problemas de estimagao de estados de sistemas nao-lineares a
abordagem Bayesiana representada por Monte Carlo (filtro de Particulas) é outra solugao sub-6tima

que pode reduzir o risco de divergéncia como mostrado em [Doucet, Freitas e Gordon 2001].

Na sua derivagao, algumas hipoteses sao estabelecidas [Jazwinski 1970], tais como:

1. Incertezas da distribuicdo Gaussiana,
2. O conhecimento exato do modelo,

3. A consisténcia estatistica da estimativa inicial.

Quando todas as hipdteses sdo respeitadas, a convergéncia e a consisténcia na estimacao sdo
garantidas. Para sistemas nao-lineares discretos, este estimador tem sido aplicado utilizando o
modelo linearizado do processo, que é obtido em torno da estimativa precedente (fase de predi¢ao)

ou em torno da estimativa predita (fase de corregao), quando as observagoes sdo integradas para
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corrigir a estimativa predita de estado e sua matriz de covaridncias. Esta variante do estimador é
conhecida como filtro de Kalman estendido (FKE). Entretanto, o FKE é um estimador sub-6timo

sem garantia de convergéncia [Jazwinski 1970].

Algumas técnicas de projeto e de ajuste tém sido usadas com o intuito de minimizar a possi-

bilidade de divergéncia, fazendo do seu ajuste uma ‘arte’.

4.2.1 Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido

O algoritimo do filtro de Kalman estendido é bem semelhante ao apresentado na secgao 4.1.1.
O que muda é que o modelo do processo agora utiliza as derivadas do modelo nao-linear do sistema
real, como mostra a 4.12. A fase de predi¢ao do filtro de Kalman estendido pode ser realizada
utilizando o modelo nao-linear 4.17, mas no passo de propagacao das matrizes de covariancias
utilizam-se a matrizes Jacobianas do sistemas nao-linear como mostram as equagoes 4.13 e 4.18.
Esta é a principal diferenca em relacao ao filtro de Kalman ‘unscented’, pois este nao utiliza a

Jacobiana na propagacao de covariancias.

Seja o seguinte sistema nao-linear modelado no espago-de-estados:

{Xk—H = f(k,xg)+ wy

(4.12)
Yi = h(k,Xk) +Vk7

onde wy, e vi sao ruidos Gausianos independentes de média nula e matrizes de covariancias Q. e

Ry, respectivamente. Sejam as defini¢coes de Fj e Hy:

of

Fr, = &|X=ﬁk\k—1,uk7
(4.13)
oh
H’C == 87X’X:}A(k‘k,17
ou seja , Fi e Hy sdo as matrizes Jacobianas de f(k,xx) e h(k,xx)
Inicializacao:
k = 0, (4.14)
}A(() = E[Xo}, (4.15)
PO = E[(XO - E[Xo])(xo - E[Xo])T]. (416)
Fase de predi¢ao da estimacao:
Xpjh—1 = f (K, Xp_1)k—1, Ug, 0). (4.17)
Propagacao da matriz de covaridncia do erro de estimacao:
P, = Frp1PraFip  + Qpr. (4.18)

A matriz de ganho de Kalman é definida como:
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K, = P,HI (HP H. + Ry). (4.19)

Fase de correcao do valor predito

x5 =%, + Ki(y, — Hixp). (4.20)
Atualizagdo da matriz de covariancia do erro de estimagao

P = (I - K;Hy)P,. (4.21)

4.2.2 Aplicacao ao processo de nivel de liquidos

Freitas et al. em [Freitas, Borges e Bauchspiess 2004| investigaram a aplicagao de um filtro
de Kalman estendido para a estimagao on-line dos parametros de processos nao-lineares reais de
um sistema de nivel de liquidos de terceira ordem, o mesmo sistema havia sido controlado via
linearizagao exata por Gosmann em |Gosmann 2002|. Em simulagoes é sabido que nao ha maiores
dificuldades, como também verificado neste trabalho, uma vez que nao haja discrepéancia entre o
modelo gerador dos sinais e o modelo utilizado pelo filtro de Kalman estendido. Neste trabalho
apresenta-se o FKE como estimador de estados e parametros de um sistema de nivel de liquidos

de quarta ordem.

Como sempre existem discrepancias entre o modelo utilizado no filtro de Kalman e o pro-

cesso real é muito provavel que haja dificuldades na implementagdao pratica de um controla-
T

dor baseado nos pardmetros estimados pelo filtro de Kalman. Seja x = |h; ha hs ha| e
T
0= ko ky kio kos k34} vetores representando as variaveis de estado e os pardmetros de in-

teresse do modelo apresentado no Capitulo 3. A estimagao recursiva e simultanea destas variaveis é

feita considerando-se o seguinte modelo estendido para a evolug¢ao em tempo discreto dos estados:

hy
ha
hs3
Dy

| b we = | ko |+ wa, (4.22)

O

_k34_
no qual z; é o vetor de estados estendido, estados e parametros do sistema, wi ~ N(0, Q) é um
ruido Gaussiano branco e k é o indice de tempo discreto. O processo wi modela as incertezas na
evolugao de x e de 6, que incluem imperfei¢oes do modelo. Entretanto, supor que wy é Gaussiano
pode ser uma aproximagao grosseira, principalmente quando se lida com modelos nao-lineares. Uma

apropriada escolha de sua matriz de covariancias Q;, de modo que suas componentes modelem uma

27



incerteza superior as incertezas intrinsecas do processo pode minimizar o risco de divergéncia da

estimacao [Jazwinski 1970].

Devido a dificuldade em determinar correlagoes entre as incertezas da evolugao de x e de 0, Q,,
é suposta uma matriz diagonal, com os elementos da diagonal principal representando as variancias

dos ruidos gaussianos de evolugao de cada variavel de estado do modelo estendido, logo temos:

0,05 1, 0
Qk — b 4x4 5%5 , (423)
O4x4 0,01 - Isxs

note que mesmo Q; podendo variar em funcao do indice de tempo discreto, mas neste trabalho

utiliza-se um valor constante.

De acordo com o formalismo do FKE, com a evolugao no tempo do processo, sao mantidas
estimativas de Zj e de sua matriz de covaridncias Pp. Por meio da predicao, z;y_1 e Pp_1 sa@o

propagadas ao instante k, resultando assim em Zy;_; e P31, como mostrado na sub-segao 4.2.1.

Quando observagoes sao efetuadas sobre o processo fisico, estas sao usadas para corrigir as
estimativas preditas. Para tanto, o seguinte modelo de medicao é usado:
Iyxa Oaxs
Yi = Z + Vi, (4.24)
Osx4  Osx5
no qual v ~ N(0,Rg) ¢ um ruido branco de medi¢do, suposto Gaussiano. A integragao das
medigoes é feita usando as férmulas de atualizacdo do FKE, veja 4.2.1, resultando assim em
estimativas z; e Pg. Note que a medigdo ocorre somente nas variaveis de estado do sistema, pois
nao existe sensor para medir os parametros do processo. Considerando o novo modelo estendido

de estados e parametros, 4.22, temos as seguintes matrizes como Jacobianas do novo sistema

i 0 —signal(h1—h2)y/|h1—h2| 0 0 0 i
A
Vha signal(h1—h2)+/|h1—ha| —signal(ha—h3)+/|h2—h3] 0 0
Jpp=1| 4 A ) A , (4.25)
0 0 signal(ha—hg)+/|h2—hs| —vh3z—ha 0
A A VR
hz—h. —
| 0 0 0 VR A44_
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onde:

8f1 _klgsignal(hl — hg)

T = N (4.27)
% _ klgsignal(hl — hg) (4.28)
8h2 A/ |h1 — h2| ’
ofi
o = (4.29)
ofi
o = 0 (4.30)
% _ klgsignal(hl — hg) (4.31)
8h1 \/ ’hl — hg’ ’
% _ _ngSignal(hz — h3) + k:lzsignal(hl — hg) - k‘Q (4.32)
Ohsy V/|h2 — hs| V/|h1 — hal Vhy'
% _ kggsignal(hg — hg) (433)
Ohs Vihe —hs]
af2
o = (4.34)
B
o = O (4.35)
% _ kggsignal(hg — hg) (4.36)
ks Vi hl
% _ _k34signal(h3 — h4) + kggsignal(hg — h3) (4'37)
Ohs Vhs — hal Viha =hs| 7
% _ 7k34signal(h3 — h4) (4.38)
8h4 \/ |h3 — h4| ’
dfa
o = 0 (4.39)
dfa
o = O (4.40)
% _ k:34signal(h3 — h4) (4-41)
8h?) £/ |h3 — h4| ’
% _ _k34signal(h3 — h4) _ k?4 (4.42)
Ohy V/|h3 — ha| Vha'

, (4.43)

assim o modelo linearizado F utilizado na propagacao das covariancias do filtro de Kalman esten-

dido aplicado ao sistema de nivel de liquidos é:

I P/
9x9 — ;
O5x4  Isxs

Nota-se que o modelo de medicao incorpora simultaneamente medi¢oes de nivel dos quatro
tanques. Estas medigoes sao supostas independentes, o que é razoédvel dado o processo em questao,
resultando em Rj uma matriz diagonal. E mais, sendo as medigoes varidveis do modelo que
sao os niveis de cada tanque, fica mais facil controlar a convergéncia de suas estimativas dadas

pelas quatro primeiras componentes de Z;. De fato, estas estimativas podem divergir apenas
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se as componentes associadas ao ruido de processo wy forem consideradas de varidncia muito
pequena com relagao ao ruido de medigao vi. Isto torna mais facil determinar as quatro primeiras
componentes Q. Ry é relacionada & precisao e repetibilidade do sensor de nivel, e pode ser

determinada experimentalmente.

Por outro lado, determinar as componentes de Q,, associadas aos parametros 0, nao é uma
tarefa facil. Com um sistema real isto é ainda dificultado pelo fato do filtro empregar um modelo de
processo, equagao (4.13), aproximado para propagagao das covariancias. Neste caso, a convergéncia
de xj pode levar a divergéncia de 0, uma vez que erros de modelagem, modelo apresentado na

equacao 4.22, sao propagados pelas correlagoes cruzadas estabelecidas pelo modelo.

4.3 Conclusoes

Este capitulo apresentou um resumo sobre o filtro de Kalman e sua principal derivacao para
sistemas nao-lineares, o filtro de Kalman estendido. Além disso apresentou-se também a derivagao
do FKE na estimacao conjunta de estados e pardmetros do sistema de nivel de liquidos com todas
as equagoes e parametros do processo. Os algoritmos bésicos tanto do filtro de Kalman quanto do

FKE foram mostrados de forma resumida, bem como as referéncias e outros trabalhos apresentados.

A aplicagdo do FKE como estimador de pardmetros do sistema de nivel de liquidos foi apre-

sentada em detalhe para um sistema tanques acoplados de quarta ordem.
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Capitulo 5

Linearizacao Exata Adaptativa

FEste capitulo apresenta a proposta de controle uti-
lizada neste trabalho para sistemas nao-lineares.
A LEA consiste no uso de um estimador sub-
otimo, o filtro de Kalman estendido, que realiza
a estimagao conjunta de estados e pardmetros do
processo melhorando o controle nao-linear por li-
neariza¢ao exata. Assim tem-se um modelo linear
para uso no controle preditivo baseado em modelo.
Este modelo dindmico simplificado nao sofre in-

fluéncia dos pardmetros do processo.

Introducao

A linearizacao de sistemas nao-lineares em torno de um ponto de operagao e um controlador
linear é uma das formas de atuag@o mais usuais. Esse método tem como principal vantagem
possibilitar a aplicagao das técnicas de sintese de controladores lineares, esta mais consagrada que
a teoria de sistemas nao-lineares. A desvantagem é que essa aproximagao ¢ valida apenas numa

regiao em torno do ponto de operacao do sistema.

A linearizagdo exata por realimentacao é a solugao para eliminagao da dependéncia do ponto
de operacao. Esse método transforma o sistemas nao-linear em duas malhas de controle, uma
malha externa dindmica e linear na forma candnica de Brunovsky e uma malha interna estatica
e nao-linear, como mostra Figura 5.1. Essa transformacgao, uma cépia difeomérfica do sistema,
ocorre na forma de mudancga de variaveis de estado e de sinal de controle do sistema, assim ha um
sistema linear onde o conjunto de varidveis de estado é diferente do conjunto do sistema nao-linear
original. Neste contexto, as técnicas de sistemas lineares podem ser aplicadas facilmente na malha
dindmica e linear gerada pela linearizacao exata, esta malha é composta pela associacao entre a
malha interna nao-linear e o sistema nao-linear. Desta forma, ocorre um cancelamento das nao-
linearidades do sistema com as suas inversas na lineararizagéo exata e gera-se um modelo na forma

de cadeia de integradores que podera ser controlado utilizando-se técnicas lineares [Isidori 1989].

A linearizacao exata é um boa técnica para controle de sistemas néao-lineares, mas esta nao

¢é aplicavel a qualquer sistema, mas somente a sistemas onde seja possivel encontrar uma trans-
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formacao difeomoérfica que gere um sistema linear na forma canénica de Brunovsky. Ou seja,
para um conjunto de variaveis de estado {x1,x9,xs3,...,2,}, e uma transformacao de variaveis
z = O = {z1, 22,23, ..., 2n}, onde as fungoes de coordenadas de O forem continuamente diferen-
ciaveis em relagao as variaveis {xy, z2,x3, ..., Ty} € se, além disso, essa transformacao for bijetora.
Resumidamente, para que a aplicagao da linearizagao exata a sistema nao-linear seja possivel é

necessario a existéncia de uma transformagao de variaveis bijetora e continuamente diferenciavel.

Utilizando o método da linearizagao entrada-saida tem-se que para que um sistema nao-linear
seja completamente linearizavel é necessario que este tenha grau relativo igual ao ntimero de esta-

dos. Ou seja, seja r; um dos graus relativos do sistema multivariavel, para este seja linearizavel é

Zri =n, (5.1)

onde n é o namero de estados do sistema. Quando ) r; < n tem-se dois sub-sistemas um li-

necessario:

nearizavel e outro denominado dindmica nulo. Devasia et al. em [Devasia, Chen e Paden 1996]
apresentam um método para eliminagao da dindmica nula de um sistema pela adigao de um sinal

de atuacao ao sinal gerado ap6s a linearizacao exata.

Linearizacdo Exata \
r .| Controlador |V | LinearizacaoExata u . Sistema y .
Linear (x,v) Nao-Linear
A A |
X

Figura 5.1: Estrutura do Controle por Linearizacao Exata

5.1 Linearizacao Exata Adaptativa

A proposta de controle nao-linear deste trabalho é baseado no uso de técnicas lineares aplicadas
a sistemas nao-lineares. O modelo resultante da aplicacao da linearizacao exata adaptativa a um
sistema nao-linear é linear e desacoplado. O modelo resultante pode ser controlado com qualquer
técnica de controle linear como PID, alocacao de poélos, controle 6timo, controle preditivo baseado

em modelo, controle robusto linear dentre outras técnicas lineares.

Umas das grandes desvantagens da linearizacao exata é a dependéncia dos valores do con-
junto de pardmetros do modelo nao-linear conforme apresentado em [Sousa 1998, Isidori 1989,
Franco 2006]. Afim de contornar tal problema a linearizagao exata neste trabalho sera associada
ao filtro de Kalman de estendido, apresentado no Capitulo 4 utilizado como estimador de estados

e parametros de forma conjunta. Assim tem-se a linearizacdo exata adaptativa que fornece um
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modelo linear para o controlador preditivo baseado em modelo. A adaptacdo ocorre somente na
parte estatica e ndo-linear, ver LinearizacaoExata(x, 6, v) na Figura 5.1, assim o modelo dinamico
permanece o mesmo durante toda a execugao do processo. Isso facilita a aplicacao do controlador
e melhora o resultado do sistema como um todo, assim pode-se, por exemplo, aplicar um controle
6timo ao sistema linear que este sera valido em toda a faixa de operacao do sistema nao-linear. A

Figura 5.1 apresenta a estrutura na forma de diagrama de blocos da linearizacao exata adaptativa.

// Linearizagdo Exata Adaptativa \
Ref | Controlador | |V | LinearizacaoExata | Y Sistema y
— . — - ~ . -
Linear (x,8,v) Nao-Linear
Y
u
S, z
= EKF |«

- /

Figura 5.2: Estrutura da Linearizacao Exata Adaptativa

5.2 Linearizacao Exata

A eliminacdo da dependéncia do ponto de operacdo e a possibilidade do uso de técnicas li-
neares de controle de processos sao os objetivos alcancados com a linearizagao exata de um pro-
cesso. Em Foss et al |[Foss, Johansen e Sorenson 1994| apresenta-se uma aplicagdo de controle
preditivo utizando modelos locais, como os modelos apresentados na secao anterior, ou seja uma
configuracao sub-6tima que é o controle preditivo aplicado a um modelo sub-6timo de lineari-
zacao local do processo. Com a linearizacdo exata elimina-se a adaptacdo no controle que se
faz necessario quando se utilizam técnicas como EKF em |Freitas, Borges e Bauchspiess 2004|,
filtros de particulas [Liu e Chen 1998| e outras técnicas sub-Otimas para estimagao de sistemas
|[Ljung 1999, Hangos, Bokor e Szederkényi 2004].

Diversos sistemas nao-lineares, assim como o sistema de nivel de liquidos do LAVSI, podem ser

descritos como:!

!Nesta secdo h; € uma fungéo néo-linear que mapea os estados para uma saida do sistema e néo mais representa

um nivel de liquido.
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dx

e f(X)+zi:9i(X)Ui

o= ) (5.2)
y2 = ha(x)

Ym = hm(x)

onde h; nao representa o nivel de um tanque mas uma funcao nao-linear entre os estados do sistema,

e uma das saida deste.

O sistema possuira grau relativo r se para todo 1 menor ou igual a j que seja menor ou igual
a m, para todo 1 menor ou igual a ¢ que é menor ou igual a m para todo k < r; — 1, e para todo

x em uma vizinhanca de x¢ e a matriz A (5.3) tiver posto pleno.

LgiL5hi(z) =0

Lol hi(x) Ll 'ha(z) -+ Ll hi()
Ly L ha(a Lihsy(x
Aw) = |t . . et (53)
Lo L™ hin () v+ Ly L ()
As fungoes LgiL’}hi(x) sao definidas recursivamente como
aLgiLk_lhi(X)
LyiLhi(x) = —"—5———f(x), (5.4)

com L?hi(x) = hi(x) . A funcao Ly¢hi(x) é chamada de derivada de h; ao longo de f (derivada

de Lie) e é definida como:

L) = 3 ) py (5.5)

‘ ox
=1

da mesma forma, a derivada de h; ao longo de f e depois ao longo de g é dada por:

LoLphif) = ZEI0 g 56)

Fazendo uma substituicao do sinal de atuacao do sistema nao-linear tem-se o seguinte modelo:
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dx

dt
yio= hx)
Y2 = ha(x)
Ym = hm(x)
5.7)
pa(x) = —A(X)B(x) (5.8)
p(x) = A7'(x),
onde A esta definida em 5.3 e B é definida como
L h ()]
B(x) = : (5.9)
[ Ly hm(x) |
nesse caso o conjunto de fungoes
¢(x) = Li " hi(x) (5.10)

para todo 1 < k < 7, e 1 < i < m definem uma transformacdo de coordenadas em 20 que,

juntamente com a realiamentacao de estados

u=p,+ v, (5.11)
levam o sistema para uma representacao linear e controlavel.

Note que o sinal de atuagao do sistema sera resultado da aplicagdo de uma fun¢éo nao-linear
estatica que depende tanto dos estados como dos pardmetros do sistema nao-linear, de fato, como
ocorrerd um cancelamento de nao-linearidades este sera efetivo quando o modelo e os parametros
do modelo estiverem coerentes e proximos dos valores reais. A inclusao de estimacao sub-6tima de
sistemas nao-lineares tem como objetivo tornar os pardmetros e estados mais préximos dos valores

reais gerando assim um cancelamento de nao-linearidades valido em toda a faixa de operagao.

5.3 Linearizacao Exata do Sistema de Nivel de 4 Ordem

A linearizagdo do processo de quarta ordem de tanque acoplados, ver Capitulo 3, gera um
modelo linear desacoplado, ou seja, obtém-se dois sub-sistemas de segunda ordem na forma de

cadeia de integradores, como mostrado na Figura 5.3

, onde v; e vy sdo as saldas varidveis manipuladas pelo controlador linear, utilizadas para

diferenciar do sinal de controle, u, aplicado no sistema nao-linear.

35



Vi - N 1/s - y1
Va_ 1/s 1/s . V2

Figura 5.3: Sistema linear obtido com a linearizagao exata do sistemas de nivel de liquidos

Utilizando o modelo da equacao 3.4 e definindo as alturas dos niveis ho e hy como as variaveis

controladas, tem-se uma configuragao multivaridvel do sistema de nivel de liquidos pode-se aplicar

as técnicas de linearizagao exata de sistemas nao-lineares. Seguindo o formalismo da linearizagao

exata apresentado em [Sousa 1998, Isidori 1989] e adotando-se a notagdo z; = hy, para 1 <1i < 4

tem-se o seguinte resultado:

x = f(x) + g1(x)u1 + g2(x)uz,

com

y1 = h1(x) = 22,
Y1 = ha(x) = 24,
sendo estas, no caso do sistema de nivel:
fi(x) v 0
f2(x) 0 0
f(x) = ; g1(x) = g2(x) =

f3(x) 0 I
fa(x) 0 0

onde, fazendo A; = Ay = A3 = A na equgao 3.12 tem-se:

1 :

filx) = Z(—klgslgnal(xl — z2)V/|z1 — 22|)
1 .

fo(x) = Z(klgslgnal(:rl — z2)\/|T1 — w2| — kogsignal(xe — x3)+/|z2 — 23]
1

fa(x) = Z(k‘ggSlgnal 9 — x3)\/ |2 — 23| — k3gsignal(zs — x4)\/|x3 — x4])

falx) = (k3451gnal x3 — T4)\/ |T3 — 4| — koar/T4),

Bl

Deve-se calcular L’Ji hi(x):
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(5.13)
(5.14)
(5.15)

(5.16)

(5.17)

— kop/72)(5.18)

(5.19)

(5.20)



Para 7 = 1 tem-se:

L?chl (X) =

Lihi(x) =

Lihi(x) =

onde:

kigsignal(h1—h2)  kogsignal(h2—h3) ko

hl(X):.’L‘Q
f1(x)
Ohy B fa(x)| _
Sof)=[0 1 0 o oo | = 20
fa(x)
f1(x)
0y O | a0
AC Rl oo |
fa(x)

dfs 1 |:k12signal(h1—h2)

b 94 VIh1—h2] V/Ih1=h2| V/Ih2=h3| Vhz V/Ih2-h3|
Para ¢ = 2 tem-se que:
L?hg(x) = hQ(X) = T4
fi(x)
_ Ohy f2(x)| _
Liha(x) = 27 =10 0 0 1] 0| = 169
fa(x)
0
Bt =
fi
o 1 0 0 k3a4-signal(z3—xz4) (_k34-signal(x37x4) _k74) f2
- ﬂ [ \/m \/ |x3—z4| Va4 } fs
Ja

tem-se ainda que a derivada Lie para o sistema de nivel de liquidos de h; ao longo

ao longo de g é:

LglL?hl (x) =

Lg1 L}hl (X) =

1/A
ohy 0
oo =[o 1 00| |=0.
0
1/A
Ofr \ Top op op op]| 0
%gl(x)—[fxi 95 O Txﬂ 0 70,
0
1 0f2
Aon, 7
1 kio - signal(zl — z2) £0
242 21 — 22] ’
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(5.21)

(5.22)

(5.23)

0| (5.24)

(5.25)

(5.26)

(5.27)

e f e depois

(5.28)

(5.29)

(5.30)

(5.31)



como o resultado é nao nulo deve-se parar o procedimento e iniciar o mesmo procedimento da

derivada Lie em ao longo de go,

0
oh 0
Ly, L0 (x) = ngg(x)z[o 10 0 | = (5.32)
0
0
af 0
LypLih(x) = SZm(x) =32 92 98 2] 14| 70 (5.33)
0
_10fs
= G 0 (5.34)

logo conclui-se que r; = 2. Assim caso 75 seja igual a 2 teremos o sistema com grau relativo

completo e linearizavel, procede-se entao com o calculo de rg

1 kos - signal(z2 — 23)

Ly, Lhi(x) = :
g2 Lph1(%) = 57 o (5.35)
como o resultado é nao nulo tem-se que r; = 2. Da mesma forma:
1/A
Oho 0
0 _ _ _
Ly Liha(x) = S 2g1 = 00 0 1] )| =0 (5.36)
0
1/A
04 0
Lg, Lyho(x) = ox T [% o o %] 0ol " 0, (5:37)
0
logo para go tem-se:
0
Ofy 0 1 ksy - signal(xz3 — z4)
Ly Liho(x) = —go = 2[4 Ofs Ofs Ol = 5.38
g2 f Q(X) 8X 92 o1 0o oxs Oxy 1/A 2A2 ’1'3 _ $4| ) ( )
0

ou seja, tem-se que r3 = 2 logo como o grau relativo do sistema estd completo este nao possui

dinamica nula para as saidas selecionadas. Assim tem-se as matrizes A e B da equacao 5.9 como:

e [LQIL}hﬂx) LgQL}wx)] | (5.39

Ly, L}hQ (X) Ly, L}hQ (x)

substituindo os valores encontrados na equagao 5.39 tem-se que:
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1 kio-signal(zi—xz2) 1 kos-signal(zo—x3)

A= | Vel 2 o] (5.40)
- 0 1 ksa-signal(z3—z4) | :
242 V |z3—z4]

nota-se que A tem posto pleno, ou seja, posto(A(x)) = 2.

Assim tem-se que o sistema possui grau relativo 71,79 = 2,2 em qualquer ponto x°, desde que
que xy # To, Ty # w3 € r3 # x4. Se 20 é tal que 1 = x5 ou T3 = 3 ou x3 = x4 nenhum grau

relativo pode ser definido.

Sabe-se que:

L2hy ()
_ | L
B= [Lfchg(x)] : (5.41)
onde:
fi(z)
0 T
L?chl(a:)za—f @) =[22 2 3t 28] ;zgx; (5.42)
fa(z)
€
fi(z)
o) f
L?chg(x):a—{; ()= [ 3 o 25 fjgi (5.43)
fa(x)

os valores da derivadas parciais foram apresentados no Capitulo 4 na secao 4.2.2 e os valores da

fungoes fi(x), f2(x), f3(x), f4(x) estdo nas equagoes 5.17 a 5.20. As derivadas parciais de interesse

Sa0:
ofs _ 1 kigsignal(z, — x2) (5.44)
aiﬁl 2A ,/’xl—xﬂ '
% _ 1 kossignal(xg — x3) 1 kyosignal(xy — x2) 1 ko (5.45)
(91’2 2A ,/‘x2—;1;3’ 2A ,/|q;1—g;2’ 2A\/E .
ofs _ 1 kossignal(xy — x3) (5.46)
8333 2A ,/|332—1‘3| -
Of2
B R 4
D21 0 (5.47)
Of4
B 4
e 0 (5.48)
Of4
A A4
D9 0 (5.49)
Ofs 1 ksssignal(zs — x4) (5.50)
8$3 2A 1’|$3—$4‘ '
% B 1 ksysignal(xs — x4) 1 kg (5.51)

6564 N _2A \/|x3—x4] _2A4\/h74‘
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O sinal de atuagao aplicado ao sistema nao-linear sera:
u=—AB+ A"y, (5.52)

onde A e B s&o as matrizes anteriormente definidas e v é o sinal de atuacéo gerado pelo controlador
linear.

Utilizando-se a equacao 5.52 pode-se propagar as restrigoes de atuagao do sinal v para o sinal

de saida do controlador v realizando-se a inversa da equagao 5.52 assim obtém-se:

Vmax - B+AUmaa¢, (553)

5.4 Linearizacao Exata Adaptativa do Sistema de Nivel de Liqui-
dos

Aplicando a Linearizacdo Exata no sistema de nivel de liquidos tem-se o seguinte diagrama de
blocos resultante, mostrado na figura 5.4.

/ Controle Ndo-Linear \

LEA Y

Controlador | V| | LinearizacaoExata i u Sistema y
Linear (x,68,v) Nao-Linear

A

Ref

6

A A

FKE

o

/
- /

Figura 5.4: Diagrama de Blocos Linearizagao Exata do Sistema de Nivel de Liquidos
A parte estatica ndo-linear da linearizacao exata adaptativa possui a seguinte assinatura:
u=f(x.0,0), (5.55)

a LEA é formada pela associacao entre o FKE, apresentado no capitulo 4 e a LE, demonstrada na
secao 5.2. A atualizacao dos pardmetros do sistema 6 pode ser feita a uma taxa de amostragem
miltipla da taxa de amostragem do FKE, assim pode-se evitar problemas de estabilidade do
conjunto. O estudo da estabilidade desta abordagem de linearizagdo exata adaptativa esta fora

do escopo deste trabalho. A linearizagdo exata de sistema de nivel de liquido j& aplicada em
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[Gosmann 2002| e aplicagdo do FKE num sistema fisico semelhante foi aplicado em simulagoes e
experimentos praticos em |[Freitas, Borges e Bauchspiess 2004]. Com esta associagdo procura-se
obter uma estratégia de controle de sistemas nao-lineares baseada na aplicacao de técnicas de

controle linear.

O controle de um sistema nao-linear com a linearizagao exata adaptativa tem forma de con-
trolador nao-linear, mas com todas as vantagens do controle de sistemas lineares, aplicando-se
assim estratégias de controle linear, caso mais estudo em cursos de graduacao e conhecido pelos

Engenheiros com os sistema fisicos reais.

A associacdo da linearizacao exata adaptativa com o sistema de nivel de liquido gera o seguinte

modelo linear:

(0 0 0 0 10

, 1000 00

zZ = Z + v
000 0 0 1
0010 00 (5.56)
0 1.0 0

= Z.
Y 000 1

Nota-se que o modelo 5.56 apresenta dois sistemas lineares desacoplados com a seguinte fungao
de transferéncia G(s) = 8%, ou seja, uma cadeia com dois integradores. A desacoplagem do sistema
de nivel facilita aplicacoes de técnicas de controle linear aplicadas a sistemas SISO, pois tem-se dois
sistemas SISO desacoplados e ndo mais um sistema MIMO acoplado. Assim pode-se representar o

sistema do conjunto LEA + Sistema de Nivel como dois sistemas com o seguinte modelo:

. 0 0 1
zZ = zZ + v
1 0 0
(5.57)
y = |0 1]z,
ou seja:
21 = 1
2.2 = 21 (558)
y1 = z2,
Z3 = U9
Zy = zZ3 (5.59)
Yyr = Z4,

5.5 Conclusoes
A Linearizacao Exata Adaptativa como estratégia que possibilita a aplicagao direta de técnicas

de controle linear a sistemas nao-lineares foi apresentada neste capitulo, sendo que o estimador

sub-6timo foi apresentado no capitulo 4. Assim com a linearizagdo exata associada a um estimador
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de estados e parametros de um sistema nao-linear tem-se a linearizacao exata adaptativa que possui

os valores dos pardmetros da fungao nao-linear alterados pelo estimador do processo.

Acredita-se que este processo pode ser eficiente para diversos sistemas, pois a aplicacao da
Linearizacao Exata é uma alternativa consistente e eficiente que foi bastante estudada desde os
anos 80, como apresenta [Isidori 1989], e com o auxilio de estimadores pode-se eliminar sua prin-
cipal desvantagem e aplicar a sistemas de pardmetros variantes no tempo e mesmo a sistemas de
pardmetros invariantes no tempo, mas onde nao se tem o valor exato no momento de projeto do

controlador.

Como resultado da LEA tem-se um sistema linear que pode ser controlador por técnicas bas-
tante conhecidas e estudadas. Porém neste trabalho aspectos importante no estudo de controle
adpatativo como: garantia de convergéncia, estabilidade e dindmica da adaptagao nao foram trata-
dos de forma teorica, pois entende-se que estao fora do escopo deste e podem ser objeto de estudos
de trabalhos futuros. Uma forma de minimizar problemas de adaptagao na LEA é a utilizagdo do
FKE para estimar em tempo real somente os parametros que podem sofre alteragoes durante o
experimento. Neste contexto os parametros que nao sofrem mudancas podem ser estimados off-line

ou em experimentos especificos.

A proposta de aplicacao da linearizagdo exata adaptativa a um sistema néo-linear é baseada

nos seguintes passos:

1. Ajuste e validagao do estimador de estados e parametros;
2. Aplicacao do estimador e ajuste dos valores iniciais do filtro para os estimados;

3. Alteracdo do conjunto de pardmetros que serd estimado em tempo real para o conjunto

minimo necessario;
4. Aplicacao da linearizacao exata ao sistema;
5. Escolha da taxa de atualizagao dos pardmetros estimados para a linearizacao exata;

6. Validagao dos resultados.
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Capitulo 6

Controle Preditivo Baseado em Modelo

Introducao

O controle preditivo de processos se enquadra nas técnicas de controle 6timo como mostra
Imsland em et al. [Imsland, Bar e Foss 2005], pois possui uma fun¢ao de custo a ser otimizada.
Além da fungédo de custo o controle preditivo possui outros componentes béasicos, um modelo do
processo, um comportamento bésico das predigoes e o horizonte deslizante de predigao e controle
[Camacho e Bordons 2003, Rossiter 2003|.

O controle preditivo é baseado num modelo processo, modelo este que ¢é utilizado para veri-
ficar o que acontecera com o processo num determinado horizonte [Clark, Mohtadi e Tuffs 1987,
Clark, Mohtadi e Tuffs 1987| e é um importante fator do controle preditivo, pois s6 se consegue
um bom controle se houver um bom modelo de predigoes, ou seja o resultado do seu controle de-
pende diretamente do modelo utilizado, bem como da fung¢ao otimizacao, do horizonte de predigao
e outros fatores. A Figura 6.1 apresenta o horizonte deslizante (recending horizon) utilizado em

controle preditivo que seré atualizado em cada instante de amostragem pelo preditor do sistema.

Uma grande vantagem do controle preditivo é a capacidade de considerar na fungao de otimi-
zacao as diversas restricoes do processo a ser controlado, como limites de entrada e saidas, limites
nos estados e capacidade de variagao do sinal de atuagao dentre outras restricoes. Em ambientes
industriais essa caracteristica é bastante utilizada e importante [Findeisen 2002| para aplicagoes

nas mais diversas areas, como induastria quimica, economia e processos industriais em geral.

Existem diversas abordagem e algoritmos de controladores preditivos como mostra a Tabela
6.1'. A maioria dos algoritmos de controle preditivo baseados em modelos é bastante simi-
lar com algumas distingoes na modelagem e predicao. Existem também diferencas no uso ou
nao de filtros ou mesmo na substituicao do sinal de referéncia como forma de atuacao do con-
trole preditivo, como nos trabalhos de [Bemporad 1997, Bauchspiess, Alfaro e Dobrzanski 2001].
Neste trabalho utiliza-se o Controle Preditivo baeado no Generalized Predictive Control (GPC) de
|Clarke, Mohtadi e Tuffs 1987].

1Os termos estdo em inglés porque sio mais conhecidos neste idioma.
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Tabela 6.1: Algoritmos de Controle Preditivo

Sigla Algoritmo
DMC Dynamic Matrix Control
GPC Generalized Predictive Control
GPCI Generalized Predictive Control with an internal model
GPCT | Generalized Predictive Control with a T-Filter
IHPC | Infinite Horizon Predictive Control
IMC Internal Model Control
LQMPC | Linear Quadratic optimal Model Predictive Control
PFC Predictive Funcional Control
UPC Unified Predictive Control
FMP Following Model Predictive control

6.1 Controle Preditivo

O Controle Preditivo Baseado em Modelo é um algoritmo de controle multivariavel que tem os

seguintes modulos:

e Um modelo interno da dindmica do processo,
e Um histérico do sinal de controle passado,

e Uma funcao de custo a ser otimizada sob um horizonte de predigao.

A Figura 6.1 mostra os blocos funcionais de um controlador preditivo, onde os principais

elementos sao:

Um filtro de referéncias que representa o comportamento do sinal desejado para a saida no
futuro. E o conhecimento prévio desta trajetoria que garante ao controlador uma caracteristica

antecipativa.

O modelo do sistema é o modelo matematico interno do processo que deve ser capaz de repre-
sentar o seu comportamento dindmico de forma suficientemente precisa. Conforme a necessidade
este modelo pode ser linear ou nao-linear e podendo, ainda, ser atualizado através de métodos de
identificag@o on line conferindo ao controlador uma caracteristica adaptativa. A estrutura apresen-
tada na Figura 2.1 apresentada um controlador com fung¢ao interna nao-linear, enquanto o controle
preditivo desse trabalho é baseado no modelo linear obtido apds a aplicagao da linearizacao exata
adaptativa no modelo ndo-linear do processo. A formulacdo matematica da linearizacao exata foi

apresentada no Capitulo 5

O preditor tem como funcdo fornecer através do modelo matematico uma previsao da saida

futura com base na informagao atual da planta.

O otimizador realiza a minimizagao da funcao custo a cada periodo de amostragem de forma

a obter uma agdo de controle que garanta um desempenho adequado ao sistema. A funcdo a

44



ser minimizada pode contemplar, além de parcelas associadas ao erro futuro e ao incremento no
sinal de controle, outros termos que fornecam ao controlador propriedades que melhorem o seu
desempenho frente as particularidades do processo. Quando da utilizagdo de uma funcao custo
quadratica, modelos lineares e na auséncia de restrigoes o problema de otimizagao apresenta uma

solucao analitica, caso contrario, algum método de otimizacao numérica deve ser empregado.

Controlador Preditivo

v 2] u y
Trajetoria de ~(_ )+ Ofimizador = Planta ™
Referéncias + 3
Y
Preditor |« M;:?;ﬁ_lgo

Figura 6.1: Estrutura de um controlador preditivo

O Controle Preditivo considera, de forma explicita, as restrigdes de um sistema. Estas podem
ser restricoes nos estados ou na saida do controlador. A func¢do de custo a ser minimizada no
controle preditivo utiliza um horizonte de controle para atingir o valor desejado de referéncia,
minimizando o sinal de atuacdo e gera como resultado mais de um sinal de atuacdo, dentro do
horizonte de controle que atingira o sinal de referéncia dentro do horizonte de predi¢do. Assim o
primeiro sinal é aplicado ao sistema e novamente recalcula-se os sinais de saida do controle preditivo

a cada instante de amostragem.

O formato geral de um preditor é:

yk = HAﬂklfl + Pi(k’ (6.1)

onde H ¢ a matriz Toeplitz Cg/a da resposta ao degrau do sistema e P depende da forma direta

dos parametros do modelo |[Rossiter 2003].

A predicao pode ser feita com base em diversas técnicas as mais utilizadas sdo predi¢do no
espago-de-estados e predi¢ao utilizando modelo Controllerd Auto-Regressive Integrated Moving
Average (CARIMA) [Rossiter 2003|, esta ¢ feita com base no modelo interno do processo, ver

secao 6.1.1.
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A funcéo de custo a ser otimizada possui o seguinte formato geral:

Ty o
T =" [Wyeralls + A [Walug]3,

1=Nqy =0

onde:

ny € o horizonte de predigao,

n, € o horizonte de controle,

(6.2)

N4 € a parte do horizonte de predicao onde inicia-se a predi¢ao do erro, esta pode ser bastante

interessante para controle de sistemas com atraso de transporte ou mesmo sistemas de fase

nao minima, como explorado em [Rossiter 2003],

liquidos,

nivel de liquidos.

W, matriz de pesos das saidas do sistema, caso multivaridvel como do sistema de nivel de

W, matriz de pesos dos sinais de controle do sistema, caso multivaridvel como do sistema de

A figura 6.1 ilustra o horizonte de predigao do controle preditivo. O horizonte é dito deslizante,

controle e atingir o valor desejado dentro deste horizonte.

u k+m

Y

pois faz a predicao sempre k passos a frente do instante atual e atua de forma a minizar a acao de

Figura 6.2: Horizonte Deslizante em Controle Preditivo

6.1.1 O Modelo Interno do Controle Preditivo

! £+
!

T

A modelagem de um processo é um passo importante no controle preditivo de sistemas. En-
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utilizado deve procurar ser ao mesmo tempo simples e que forneca predigoes acurados do processo
[Rossiter 2003]. Pode-se também modelar pertubagoes internamente com objetivo de rejeita-las na
estratégia de controle, neste caso pode-se utilizar modelos simples e realizar evolugdes com base
em testes executados. Em alguns casos utiliza-se também filtros para reduzir ruido de medigao,
como neste trabalho utiliza-se o filtro de Kalman estendido, ver Capitulo 4 para estimar estados

do sistema, nao se necessita de filtragem de medidas.

Existem diversas formas de modelagem de sistemas como: resposta finita ao impulso, fungéo
de transferéncia, descrigdo matriz-fragdo, entre outras. A modelagem utilizada neste capitulo é
baseada em modelo espago-de-estados de sistemas. A equagdo 6.3 apresenta um sistema linear
modelado no espago-de-estados que servira de base para o controle desenvolvido neste capitulo. A

modelagem apresentado nesta segao segue o padrao mostrado em [Rossiter 2003]

{ Xp11 = Axy + Buy (6 3)

Yk' - CX]C?

com este modelo pode-se encontrar o predidor do sistema de forma recursiva utilizando a equagéo

6.1, assim tem-se que:

Xp+1 = Axy + Buyg (64)
Xk+2 = A2Xk + ABUk + BUk+1 (65)
Xprg3 = A3x, + A2Buy + ABug i, + Bug.o, (6.6)

logo tem-se o seguinte sistema linear ampliado:

Xk+1 A B 0 0 uz
Xk+2 A? AB 0 0 Ug+1
Xkt3 A3 A’B AB B 0
= 4 | XK+ 3 2 2 (6.7)
Xpad A A°B A°B AB 0 Ujy3
| Xkt | | A™ | (AwTlB AwTiB A™wT3B .. B | |Wk4n,—1]
na forma compacta tem-se que:
x = Pexp + Hy u (6.8)
onde a saida do sistema é:
[y ] [ CA] [ OB 0 o ] [ w |
Yii2 CA2 CAB CB 0 0 Ug41
Yia3 CA3 CA’B CAB CB 0 Wjio 69
viea | | CAat || casp carB CAB 0 | | was |’ (6.9)
| Yksn,] [CA™] | CAwIB CA™=2B CA™ 3B .. CB | |Uk4n,—1]
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na forma compacta tem-se que:

y =Fx;+H u .

u (6.10)

Sk
Assim o modelo para predicao de sistemas lineares modelados no espaco-de-estados na forma

compacta é:

X = Puxp+Hy u
y = Pxpx+H u
k —k—1

6.1.2 A Minimizacao da Fungao de Custo

Utilizando a modelagem no espago-de-estados a funcao definida na equacgao 6.2, tem-se a se-

guinte fungao de custo:
minyJ =[x — XSS]TQ[E) — Xss] + [ — uSS]TR[E) — U], (6.12)

onde ugs é 0 sinal de controle em regime permanente, estado X, para a referéncia atual do sistema.

A miminizagdo da fungdo de custo original J fornece u = —Kx com a translagao do ponto de
operagao temos tem-se que u = —K (X — Xs5) + Ugs. Assim como:

X Pex — Hyu, (6.13)

min,J = [Pux—Hyu] Q[Pux— Hyul+ u'Ru, (6.14)

u = —[HIQH,+ R 'H{QPy.x, (6.15)

assim tem-se que:

U, — Uy = —el [HIQH, + R ' HYQPyp(x — Xss). (6.16)

6.2 Aplicacao do MPC ao Sistema de Nivel Multivariavel

Utilizando o modelo obtido pela linearizagao exata do processo temos um controle como mostra
a Figura 6.2. O modelo do processo utilizado no controlador preditivo é um modelo linear, mas a
acao de controle preditivo & qual o sistema nao-linear estéa sujeito € uma agao de controle preditivo
nao-linear, devido a acao conjunta do controle preditivo baseado em modelo com a linearizagao
exata adaptativa. O modelo interno utilizado é o modelo obtido pela linearizacdo exata do sistema

de nivel de liquidos, descrito no Capitulo 5:
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MPC Nao-Linear

~
N

e LEA
Ref_h MPC V| | LinearizacaoExata u . %istgma y .
(x,8,v) Né&o-Linear
I i Y
o
f <~ FKE |= _/

N

Figura 6.3: Diagrama de Blocos da Linearizacdo Exata Adaptativa com Controle Preditivo
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assim aplica-se um controlador preditivo multivaridvel, mas com a desacoplagem do sistema de nivel

gerando dois sub-sistemas na forma de cadeia de integradores pode-se utilizar dois controladores

preditivos, um para cada sub-sistema, neste caso o modelo interno de cada controlador é:

C =

[0 0

10|’

1 (6.18)
_0 ’

:0 1}.

Substituindo-se estes modelos nas equagoes predigao tem-se a forma de predigao para o conjunto

MPC + LE + FKE. Nota-se que devido a simplicidade do modelo produzido pela linearizacao exata

do sistema de nivel de liquidos do LAVSI.
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6.3 Conclusoes

Este capitulo apresentou um resumo sobre controle preditivo baseado em modelo e sua associ-

acao com a linearizacao exata adaptativa.

Em relacao ao controle preditivo mostrou-se seus componentes principais e funcionalidade, bem
como uma lista de diversas abordagens de controle preditivo linear, ver tabela 6.1. A segdo 6.1

apresentou a estrutura basica e o formato genérico de um preditor.

A modelagem no espago-de-estados foi estratégia utilizada para apresentar o modelo interno
do contole preditivo baseado em modelo e uma funcdao de custo geral foi descrita na sub-secao
6.1.2. Ao final foi apresentado a forma associada do controlador preditivo com a linearizagao exata
adaptativa aplicada ao sistema de nivel de liquido com os modelos que devem ser utilizados no

modelo interno do controlador.
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Capitulo 7

Resultados Obtidos

Este Capitulo apresenta resultados experimentais
da aplicacdo do filtro de Kalman estendido, da li-
nearizacdo exata e da linearizacdo erata adapta-

tiva para o sistema de nivel de liquidos do LAVSI.

Introducao

Os resultados apresentados nesse capitulo sdo resultados de simulagoes das situacoes indicadas,
assim sabe-se os valores corretos das possicoes das valvulas do processo, além dos corretos valores
das variaveis de estado. A simulagao do Processo de Nivel Liquidos foi realizada utilizando o método
de Euler para simulagao, Freitas et al. em [Freitas, Borges e Bauchspiess 2004 foram apresentados
resultados do controle do processo real e simulagoes baseadas no método de Euler e os resultados
estavam coerentes com as simulacoes realizadas. Esta foi relizada com um intervalo de integragao
10 vezes a frequéncia de controle do processo simulado, assim temos uma simulagao bastante rapida
num método pouco eficiente, mas devido a alta taxa de simulagdo pode-se considerar os resultados

como satisfatorios [Franklin, Powell e Workman 1997].

A aplicacéo de filtro de Kalman estendido como estimador de estados e parametros sera apresen-
tada com experimentos em malha aberta e em malha fechada, ambos com variagoes dos parametros
durante os experimentos, assim pode-se observar a capacidade e qualidade da estimacao conjunta

do FKE para o sistema de nivel de liquidos.

As simulagbes realizadas incluem nas medidas um ruido gaussiano de variancia de 1,5, tendo
em vista que os sensores capacitivos utilizados no sistema de nivel de liquidos possuem precisao
de 0,5mm [Bernardes et al. 2006] este valor pode ser considirado bom para simular os sensores em

uso no sistema real.

7.1 Estimacao de Estados e Parametros com o Filtro de Kalman
Estendido em Malha Aberta

A aplicagdo do FKE para estimar os estados e parametros do sistema de nivel de liquido foi

apresentada de forma teoérica no Capitulo 4 e nesta secao apresenta-se resultados da estimagao
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conjunta de estados e parametros do sistema. Os sinais de entrada mostrados na Figura 7.1 foram
aplicados no sistema de nivel em malha aberta, com mudancga nas valvulas durante a operagao.
A Figura 7.2 mostra os valores estimaos dos estados para a entrada da Figura 7.1 e a Figura 7.3

apresenta os residuos de estimagao dos estados no intervalo de confianca +30.

g; [cmals]

1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 800 700 800 900 1000
t[s]

g; [cmals]

60 4

L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
t[s]

Figura 7.1: Sinal dos Atuadores em Malha Aberta

A Figura 7.4 mostra o resultado da estimacao dos pardmetros k1o, kog € k34 do modelo nao-
linear do sistema de nivel, equacao 3.12. Note que os valores dos parametros kio, ko3 € k34 sofrem
alteracoes durante a operagdo e o FKE consegue acompanhar tal variagao. As Tabelas 7.1, 7.2 e

7.3 apresentam os valores dos pardmetros k1o, kog e k34 alterados em func¢ao do tempo.

A Figura 7.1 mostra o resultado da estimagado dos parametros ko e ky do modelo nao-linear
do sistema de nivel, equacao 3.12. Estes pardmetros nao foram testados com mudancgas durante
a operagao, pois se tratam dos furos nos tanques 2 e 4, assim nédo se tem mudanca durante um

experimento.

Tabela 7.1: Alteragoes no valor de ko

Instante de Tempo (s) | Valor real de k2
0 12,12
300 13,332
700 14,665
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h3 [em] h2 [em] h1 [em]

h4 [em]

Valores estimados de h1, h2, h3 e h4
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Figura 7.2: Valores Estimados dos Estados em Malha Aberta

Tabela 7.2: Alteragoes no valor de kog

Instante de Tempo (s)

Valor real de ko3

0
200
600
800

4,49
4,04
3,23
4,20

Tabela 7.3: Alteragoes no valor de ks34

Instante de Tempo (s)

Valor real de k34

0
400
900

93

16,88
18,57
20,42



Residuo de estimagido de h1, h2, h3 e h4 & intervalo de confianga 3-sigma
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Figura 7.3: Residuos de Estimagao dos Estados em Malha Aberta

Valores reais e estimagdes de k12, k23 e k34
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Figura 7.4: Valores Reais e Estimacao de k12, ko3 € k34 em Malha Aberta
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Valores reais e estimagdes de k2 e k4
6.1 T T T T T
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Figura 7.5: Valores Reais e Estimacao de ks e k4 em Malha Aberta
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7.2 Aplicacao da LEA ao Sistema de Nivel de Liquidos

A linearizacao exata adaptativa facilita o controle de sistemas nao-lineares de forma indepen-
dente do ponto de operagao, assim como para grandes sinais. No caso do sistema de nivel de
liquidos apresenta-se um resultado da referéncia variando 20 cm, na forma de onda quadrada, as-
sim mostra-se a aplicagao do conjunto linearizacao exata com filtro de Kalman estendido aplicado
a grandes sinais. Neste caso a atualizagao dos parametros para a linearizagao exata ocorre a cada

dez instantes de amostragem e nao a cada instante de atuagao do controlador.

Os sinais de entrada mostrados na Figura 7.7 sdo a saida do controlador PI que serd uma das
entradas da linearizacdo exata, juntamente com os estados e parametros estimados pelo FKE. A
Figura 7.8 mostra os valores estimaos dos estados o controle PI utilizando a linearizacao exata
adaptativa e a Figura 7.9 apresenta os residuos de estimacao dos estados no intervalo de confianga

+30. Os valores utilizados no controlador foram P = 0,5 ¢ I = 0,001.

O diagrama de blocos da Figura 7.6 apresenta a estrutura desse controlador, onde pode-se
observar que o PI mesmo contante e linear é percebido pelo sistema como um controlador nao-

linear.

/ Controle N&o-Linear \

LEA
Ref o Pl |V |_| LinearizacaoExata u ~ Sistema y _
(x,8,v) N&o-Linear
I )
&
i -

- /

Figura 7.6: Diagrama de blocos do associagao entre a LEA com o controle PI

A Figura 7.10 mostra o resultado da estimacao dos parametros k12, kog € k34 do modelo néao-
linear do sistema de nivel, equacao 3.12. Note que os valores dos parametros k1o, ko3 € k34 sofrem
alteragoes durante a operacao e o FKE consegue acompanhar tal variagao, a alteragao é a mesma
do experimento em malha aberta. A Figura 7.11 mostra o resultado da estimagao dos parametros

ko e k4 do modelo nao-linear do sistema de nivel, equagao 3.12.
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Residuo de estimagido de h1, h2, h3 e h4 & intervalo de confianga 3-sigma
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7.3 Aplicacao de Controle Preditivo com LEA ao Sistema de Nivel
de Liquidos

O controle preditivo de processos é juntamente com as derivagoes do PID o par de técnicas de
controle com maior uso industrial, mas o controle preditivo possui grande uso e aceitacao académica
também, tornando-se possuidor de uma combinagao tnica entre industria e pesquisa académica.
Assim torna bastante interessante aplicar o MPC ao sistema de nivel de liquidos. O modelo interno

utilizado é o modelo obtido pela linearizacao exata do sistema de nivel de liquidos:

(0 0 0 0 10

_ 1000 00

X = X + v
000 0 0 1
0010 00| |, (7.1)
(0 1 0 0

= X
Y 00 0 1

assim aplica-se um controlador preditivo multivaridvel, mas com a desacoplagem do sistema de nivel
gerando dois sub-sistemas na forma de cadeia de integradores pode-se utilizar dois controladores

preditivos, um para cada sub-sistema, neste caso o modelo interno de cada controlador é:

0 0 1
= X + v
1 0 0
. (7.2)

y = [0 l]x

O diagrama de blocos da Figura 7.12 apresenta a estrutura desse controlador, onde pode-se
observar que o MPC atua como se fosse um NMPC, devido a parte ndo-linear da linearizacao exata
adaptativa. Assim tem-se as vantagens do projeto de controladores lineares aplicado a sistemas

reais.

e MPC Nao-Linear N\
e LEA ™\

LinearizacaoExata u Sistema y
(x,6,v) Nao-Linear

Ref vV
=] MPC =

A
\

=
-
A
m
A

- J

Figura 7.12: Diagrama de blocos do associagao entre a LEA com o controle MPC
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A linearizacao exata adaptativa facilita o controle de sistemas nao-lineares de forma indepen-
dente do ponto de operacgdo, assim como para grandes sinais. No caso do sistema de nivel de
liquidos apresenta-se um resultado da referéncia variando 20 cm, na forma de onda quadrada, as-
sim mostra-se a aplicagdo do conjunto linearizagao exata com filtro de Kalman estendido aplicado
a grandes sinais. Neste caso a atualizacao dos parametros para a linearizagao exata ocorre a cada

dez instantes de amostragem e nao a cada instante de atuacao do controlador.

A Figura 7.13 mostra os valores estimaos dos estados no experimento com controlador MPC
utilizando a linearizagao exata adaptativa e a Figura 7.14 apresenta os residuos de estimagao dos

estados no intervalo de confianga 3o.

A Figura 7.15 mostra o resultado da estimacao dos parametros kio, kos e k34 pelo FKE e seus
valroes reais que sofrem alteragoes durante a execucao do experimento. A Figura 7.16 mostra o

resultado da estimacao dos parametros ko e k4 pelo filtro de Kalman estendido.

Os sinais de entrada mostrados na Figura 7.17 sdo a saida do controlador MPC que serd uma

das entradas da linearizagao exata, juntamente com os estados e parametros estimados pelo FKE.
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Figura 7.13: Valores estimados dos estados - LEA controle MPC
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Residuo de estimagido de h1, h2, h3 e h4 & intervalo de confianga 3-sigma
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Valores reais & estimagdes de k2 e k4
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Figura 7.17: Sinal dos atuadores - LEA controle MPC
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A Figura 7.18 apresenta o controle MPC associado a linearizagdo exata adpatativa sendo exe-
cutado em toda a faixa de operagao do sistema de nivel de liquidos. Nota-se que no controle do
nivel do tanque 2 para valores altos de referéncia possui uma certa oscilagdo. Mas neste caso o
fator predominante 4 altura méxima do nivel que estd proximo do seu valor limite gerando um

sinal de atuagao mais ruidoso que o normal.
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Figura 7.18: Valores medidos e referéncia da aplicagao de controle MPC com LEA em toda a faixa

de operacao do sistemas de nivel de liquidos
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7.3.1 Controle Preditivo Baseado em Modelo com Linearizacao Exata

O controle MPC associado foi associado a linearizagao exata do sistema de nivel de liquidos,
sendo que os valores utilizados nao eram os valores reais do sistema, ver Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3 de
mudancas nos pardmetros durante o experimento. Com isso aplicou-se o controle preditivo sem
caracteristica antecipativa. A Figura 7.19 mostra o resultado da estimacao dos estados pelo FKE,

j& que a caracteristica que nao foi associada foi a estimacao dos pardmetros.

A Figura 7.20 mostra detalhes do controle. Fica visivelmente claro que o sistema possui uma
caracteristica oscilatoria perto da objetivo mais visivel no nivel dos tanques 1 e 2, ja no tanque 4 o
resultado deixou um erro em regime permanente. Este fato mostra a importancia dos valores dos
parametros do modelo no procedimento de linearizagao exata. O sinal de controle da linearizagao
exata apresentado na Figura 7.21 ressalta que o sistema trabalha de forma semelhante a um
controlador liga-desliga, oscilando entre os valores maximo e minimo do atuador, na aplicagao real
esta caracteristica pode nem mesmo ser percebida, pois dada a freqiiéncia do sinal de atuacao pode

ser o atuador filtre parte deste melhorando o resultado do controle.
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Detalhes dos Valores estimados e referéncias de h1, h2, h3 e h4
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Figura 7.20: Detalhe dos valores estimados dos estados - LE controle MPC
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Figura 7.21: Sinal dos atuadores - LE controle MPC
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7.4 Resumo

Na Secgao 7.2 apresentou-se a invaridncia ao ponto de operagdo e & mudancga de valores nos
parametros do sistema proveniente da associacao entre a linearizacao exata adaptativa e o controle

PI de sistemas lineares de uma entrada e uma saida.

Na Secgéo 7.3 a Figura 7.18 apresentou-se a invariancia do conjunto LEA-MPC em relagdo ao
ponto de operacao do sistema de nivel de liquidos, bem como em relagao & mudanca de valores
nos parametros durante a execucao de um experimento. Ou seja, esse experimento valida a LEA
associada ao MPC para controle de sistemas nao-lineares. O MPC foi aplicado como controlador

de sistemas multivariavel, mas poderia também ser decomposto em dois controladores de sistemas

SISO.

A Seccao 7.3.1 apresentou-se a associacao entre a linearizacdo exata e o controle preditivo
baseado em modelo que produz um controlador invariante ao ponto de operacao do sistema de
nivel de liquidos, porém este controlador depende dos corretos valores de parametros utilizados na
linearizacao exata. Assim pode-se afirmar que para sistemas como este a aplicagao da linearizagao
exata é insuficiente, pois nao possui robustez em relagao a variagao dos valores dos parametros do

sistema nao-linear.
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Capitulo 8

Conclusoes e Pesquisa Futuras

8.1 Conclusoes

A linearizagdo exata adaptativa abordada neste trabalho composta pela associacao da line-
arizacao exata classica com um estimador recursivo, no caso o filtro de Kalman estendido, foi
detalhadamente apresentada e mostrou-se uma solugao para a aplicagdo de técnicas de controle
linear a sistemas nao-lineares, assim evita-se os problemas dos sistemas nao-lineares com as vanta-
gens do controle linear. A utilizacao da Linearizagdo Exata com controle preditivo mostra-se uma
abordagem mais efetiva que a abordagem de utilizacao de modelos locais utilizada e mais simples

que abordagem de uso das equagOes nao-lineares na funcao de custo do controlador.

Os resultados apresentados nesse trabalho mostraram a eliminagao da influéncia do ponto de
operacao em sistemas lineares no resultado do controle do processo, ou seja o controle gerar os
mesmo resultados em toda a faixa de operacao do processo. No capitulo 7 a LEA foi aplicada em
conjunto com controle PI e com MPC controlando o sistema de nivel de liquidos em toda sua faixa
de operacao, sem necessidade de alteragoes no controlador. Como a linearizacao exata adaptativa
gera um modelo linear pode aplicar as técnica de controle linear a sistema como o sistema de nivel

de liquidos, desde que seja possivel realizar a linearizagao exata do processo.

Alguns fatores caracteristicos de sistemas adaptativos que néo estdo no escopo do estudo deste
trabalho como a estabilidade podem ter seus problemas minimizados utilizando-se uma taxa de
atualizacao dos parametros superior a taxa de amostragem do sistema. Assim o FKE néo realizaria
a atualizagdo dos parametros da linearizacao exata a cada instante de tempo, mas por exemplo,
a cada 20 amostras. O filtro de Kalman estendido funcionou muito bem para estimagao conjunta
de estados e pardmetros do sistema, mas outra forma de minimizar possiveis problemas seria a
reducao do namero de pardmetros estimados pelo FKE a aqueles que sofrem variacoes durante os

experimentos.

O Controle Preditivo Baseado em Modelo é uma técnica que nao s6 tem aceitagao académica
e industriais como produz bons resultados numa grande diversidade de sistemas. Uma das di-
ficuldades de utilizacdo de técnicas de Controle Preditivo é a grande quantidade de paridmetros
configuraveis, como pesos de entrada e saida, horizontes de controle e predi¢cao, bem como quando

aplicar tais horizontes. Ou seja o tunning do controlador preditivo nao é facil nem existe uma
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estratégia unificada e bem definida para tal, se o controle MPC ja possui tantas variantes imagine
um controle que a fungao a ser minimizada tem com base fun¢des nao-lineares nesse contexto de
complicacao e grande liberdade o uso da Linearizagao Exata para gerar e utilizar o modelo num

controlador MPC ¢é bastante eficaz como mostrado nesse trabalho para o caso Multivariavel.

8.2 Pesquisa Futuras
Como pesquisas futuras tem-se as seguintes propostas:

e Estudo tedrico da estabiliade da linearizacao exata adaptativa,;
e Aplicagao do controle preditivo com caracteristica antecipativa ao sistema de nivel;

e Comparagao da linearizagao exata adaptativa com outras técnicas que possibilitam controlar

sistemas nao-lineares com técnicas de controle linear.
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